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RESUMEN de la Tesis que presenta Reyna Castillo Monroy, para la obtencién del grado de
Ingeniero en COMPUTACION. Ensenada, Baja California, México. Septiembre de 2012.

PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES EMPLEANDO FILTROS ESPACIALES.

Resumen aprobado por:

) Z

M.C. Juan Miguel Hefnandez Ontiveros M.C. Everarhnlnziza Gonzalez
Codivector de Tesis Codirecto

Tesis

En este trabajo de tesis, se presenta un estudio, disefio e implementacién de filtros espaciales
para el procesamiento de imagenes ruidosas. Para el desarrollo del software se emple6 el
MATLAB con el apoyo de la herramienta Guide, dando como resultado una interfaz grafica la
cual es amigable y facil de utilizar por los usuarios, por lo cual se considera de tipo didactica.
Este trabajo toma en cuenta el uso de filtros con cajas adaptables y no-adaptables de tamaos
de 3x3, 5x5 y 7x7. Los filtros que se implementaron con caja no-adaptable son: Pasabajas
(filtro promedio), pasa altas, raiz cuadrada, cuadratico y sigma global. Con respecto a los
filtros de caja adaptable, se implementaron los siguientes: Bit-Error y Sigma de caja local. Se
hace un estudio experimental para saber cuéles filtros son mas adecuados de utilizarse
dependiendo del tipo de ruido. Para validar estos experimentos se utilizaron distintas imagenes
y distintos tipos de ruido, tales como el ruido Gaussiano, Poisson y tipo Sal y Pimienta. Con la
aplicacién de los filtros desarrollados se lograron reducir considerablemente los niveles de

ruido.

Palabras clave: Procesamiento digital de imagenes, Filtros espaciales, filtros digitales,
algoritmos, software.



ABSTRACT of the Thesis presented by Reyna Castillo Monroy, to obtain the bachelor’s
degree in Computer Engineering. Ensenada, Baja California, Mexico. September 2012.

DIGITAL IMAGE PROCESSING USING SPATIAL FILTERS.

In this thesis work a study, a design, and an implementation of spatial filters for processing
noisy images are presented. To develop the software, MATLAB was used supported by the
Guide Tool, resulting in a graphic interface which is easy to use, therefore it is regarded as
educative. This work takes into consideration the use of filters with adaptive and non-adaptive
boxes and their sizes are 3x3, 5x5, and 7x7. The filters with a non-adaptive box that were
implemented are: Low-pass filter (average), high-pass filter, square root, quadratic, and global
sigma. For filters with an adaptive box, the following were implemented: Bit-Error and Sigma
of a local box. An experimental study is made to know what filters are more suitable to use
depending on the sort of noise. To validate these experiments different images and different
types of noise were used, such as the Gaussian, Poisson, and Salt-and-Pepper noises. By

applying the developed filters, a considerable reduction of the noise levels was achieved.

Keywords: Digital image processing, spatial filters, digital filters, algorithms, software.
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|. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

El procesamiento digital de imagenes es el conjunto de técnicas que se aplican a
las imagenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la

busqueda de informacion [Proakis y Manolakis, 1999].

El proceso de filtrado es el conjunto de técnicas englobadas dentro del pre-
procesamiento de imagenes cuyo objetivo fundamental es obtener, a partir de
una imagen origen, otra final cuyo resultado sea mas adecuado para una
aplicacion especifica mejorando ciertas caracteristicas de la misma que posibilite

efectuar operaciones del procesado sobre ella.



Los principales objetivos que se persiguen con la aplicacién de filtros son:

e Suavizar la imagen. Reducir la cantidad de variaciones de intensidad entre
pixeles vecinos.

e Eliminar ruido. Eliminar aquellos pixeles cuyo nivel de intensidad es muy
diferente al de sus vecinos y cuyo origen puede estar tanto en el proceso
de adquisicion de la imagen como en el de transmision.

e Realzar bordes. Destacar los bordes que se localizan en una imagen.

e Detectar bordes. Detectar los pixeles donde se produce un cambio brusco

en la funcion intensidad.

Por tanto, se consideran los filtros como operaciones que se aplican a los pixeles
de una imagen digital para optimizarla, enfatizar cierta informacion o conseguir
un efecto especial en ella. El proceso de filtrado puede llevarse a cabo sobre los

dominios de frecuencia y/o espacio.



1.1.1. Filtrado en el dominio de la frecuencia

Los filtros de frecuencia procesan una imagen trabajando sobre el dominio de la
frecuencia en la Transformada de Fourier de la imagen. Para ello, ésta se
modifica siguiendo el Teorema de la Convolucion correspondiente:

1. Se aplica la Transformada de Fourier,

2. Se multiplica posteriormente por la funcién filtro que ha sido escogido,

3. Para concluir re-transformandola al dominio espacial empleando la

Transformada Inversa de Fourier.

El Teorema de la Convolucién (frecuencia) se realiza mediante:
G(u,v)=F(u,v)*H (u,v) (1)

Donde:

F(u,v): transformada de Fourier de la imagen original

H(u,v): Filtro atenuador de frecuencias

Como la multiplicacion en el espacio de Fourier es idéntica a la convolucion en
el dominio espacial, todos los filtros podrian en teoria, ser implementados como
un filtro espacial, las etapas del procesamiento de imagenes en el dominio de la

frecuencia se ven en la figura 1.



Imagen de Transformada Filtro Transformada

entrada $ de Fourier ﬁ>H(u,v)*|:(u,V)$ Inversa de i> nggg

f(x,y) F(u,v) Fourier

Figura 1. Etapas del procesamiento de imagenes en el dominio de la frecuencia.

Tipos de filtros para el dominio de la frecuencia.

Existen basicamente tres tipos distintos de filtros que pueden aplicarse los cuales

se ven en la figura 2:

N ZERVAN

Pasaaltaz  Pasabajas  Pasabanda

AN

A N |
o =0 T N

Figura 2. Filtros en el dominio de la frecuencia y espacio.

e Filtro pasabajas. Atenla las frecuencias altas y mantiene sin variaciones
las bajas. El resultado en el dominio espacial es equivalente al de un filtro
suavizado, donde las altas frecuencias que son filtradas se corresponden
con los cambios fuertes de intensidad. Consigue reducir el ruido

suavizando las transiciones existentes.



e Filtro pasaaltas. Atenua las frecuencias bajas manteniendo invariables las
frecuencias altas. Puesto que las altas frecuencias corresponden en las
imagenes a cambios bruscos de densidad, este tipo de filtros es usado
porgue entre otras ventajas, ofrece mejoras en la deteccion de bordes en el
dominio espacial, ya que estos contienen gran cantidad de dichas
frecuencias. Refuerza los contrastes que se encuentran en la imagen.

e Filtro pasabanda. Atenua frecuencias muy altas o muy bajas manteniendo

una banda de rango medio.

Ventajas:
e Meétodo simple y sencillo de implementar.
e FA&cil asociacion del concepto de frecuencia con ciertas caracteristicas de
la imagen. Cambios de tonalidad suaves implican frecuencias bajas y
cambios bruscos frecuencias altas.
e Proporciona flexibilidad en el disefio de soluciones de filtrado.

e Rapidez en el filtrado al utilizar el Teorema de la Convolucion.



Desventajas:
e Se necesitan conocimientos en varios campos para desarrollar una
aplicacion para el procesamiento de imagenes

e El ruido no puede ser eliminado completamente.

1.1.2. Filtrado en el dominio del espacio

Las operaciones de filtrado se llevan a cabo directamente sobre los pixeles de la
imagen. En este proceso se relaciona, para todos y cada uno de los puntos de la
imagen, un conjunto de pixeles proximos al pixel objeto con la finalidad de
obtener una informacion util, dependiendo del tipo de filtro aplicado, que
permita actuar sobre el pixel concreto en que se esta llevando a cabo el proceso
de filtrado para de este modo obtener mejoras sobre la imagen y/o datos que

podrian ser utilizados en futuras acciones o procesos de trabajo sobre ella.

Tipos de filtros para el dominio del espacio.

e Filtros lineales (filtros basados en Kernels o mascaras de convolucion).

e Filtros no lineales.



El concepto de Kernel se entiende como una matriz de coeficientes donde el
entorno del punto (x,y) que se considera en la imagen para obtener g(x,y) esta
determinado por el tamafio y forma del Kernel seleccionado. Aunque la forma y
tamafo de esta matriz es variable y queda a eleccién de cada usuario, es comun
el uso de Kernels cuadrados nxn. Dependiendo de la implementacion, en los
limites de la imagen se aplica un tratamiento especial (se asume un marco
exterior de ceros o se repiten los valores del borde) o no se aplica ninguno. Es
por ello, que el tipo de filtrado queda establecido por el contenido de dicho

Kernel utilizado. Lo anterior se puede ver en la figura 3 [Lee, 1983].

f(x,¥) —» Filtro Espacial —» 2(Xy)

(v )

—) )

Figura 3. Matriz de coeficientes en el uso del Kernel.



Para realizar un filtrado en el dominio del espacio se realiza una convolucion

(barrido) del Kernel sobre la imagen. Para ello se sigue el Teorema de

Convolucion en el espacio:

Tipos.

g(xy)=h(x,y)*f(xy) (2)
Cada pixel de la nueva imagen se obtiene mediante el sumatorio de la

multiplicacion del Kernel por los pixeles contiguos:

g(xy)=22 f(i.iw(ij) (3)

. Generalmente se divide sobre cierto valor constante para normalizar que

suele obtenerse de la suma de los valores del Kernel empleado.

Filtro pasabajas (suavizamiento). Utilizados para eliminar ruido o detalles
pequefios de poco interés puesto que solo afecta a zonas con muchos
cambios. La frecuencia de corte se determina por el tamafio del Kernel y
sus coeficientes. Se emplean diversos Kernels:

v Promedio: promedio de pixeles vecinos (Kernel de unos).

v’ Pasabajas en frecuencia.

v' Media: reemplaza cada pixel por el valor medio de sus contiguos.

v' Mediana: sustituye por el valor de la mediana de los pixeles vecinos

(normalmente se comporta mejor que el de promedio).



v’ Gaussiano: aproximacion a la distribucion gassiana.
Filtro pasaaltas (atenuamiento). Intensifica los detalles, bordes y cambios
de alta frecuencia, mientras que atenua las zonas de tonalidad uniforme.
Esto permite una mejor identificacion posterior de los objetos que se
encuentren en la imagen, puesto que el brillo se hace mayor en las zonas
con frecuencias mas altas, al mismo tiempo que se oscurecen las zonas de
frecuencias bajas. Es comun la aparicion de ruido tras el proceso.
Realce de bordes por desplazamiento y diferencia. Sustrae de la imagen
original una copia desplazada de la misma, Asi, es posible localizar y
hacer resaltar los bordes existentes y que se quieran obtener segun el
modelo de Kernel aplicado:

v Horizontal.

v’ Vertical.

v' Diagonal.
Realce de bordes mediante Laplace. Este tipo de filtros realza los bordes
en todas direcciones. Este filtro trabaja con la segunda derivada, que
permite obtener unos mejores resultados a pesar del aumento del ruido que
se produce en la imagen.
Resalte de bordes con gradiente direccional. Empleado para destacar y

resaltar con mayor precision los bordes que se localizan en una direccién



10

determinada, Trabaja con los cambios de intensidad existentes entre
pixeles contiguos.

e Deteccion de bordes y filtros de contorno (Prewitt y Sobel). Se centra en
las diferencias de intensidad que se dan pixel a pixel. Son utilizados para
obtener los contornos de objetos y de este modo clasificar las formas
existentes dentro de una imagen. Este tipo de filtros requieren de un menor

costo computacional.

.2.  Planteamiento del problema

El presente trabajo de tesis de licenciatura, parte de la necesidad de reducir el
nivel de ruido en imagenes digitales, por lo general este ruido puede ser debido a
la naturaleza del sensor o a particulas que se encuentran en el medio ambiente al
momento de ser capturadas. Otro ejemplo de imagenes ruidosas son las que se
capturan en el espacio sideral mediante el uso de satélites, tal como las imagenes
de radar. Debido a la necesidad de investigadores del area de astronomia y
meteorologia de analizar imagenes ruidosas y realizar trabajos de investigacion,
surge la idea de desarrollar una herramienta sistematizada para reducir el ruido
en este tipo de imagenes, de tal forma que se pueda interpretar de mejor manera

la informacion importante.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos generales

Desarrollar un software de procesamiento de imagenes ruidosas mediante el uso

de filtros espaciales bajo la plataforma de MATLAB.

1.3.2. Objetivos especificos

e Disefiar e implementar un software en MATLAB que sea amigable y facil
de utilizar por los usuarios.

e Reducir el nivel de ruido en las imagenes.

o Utilizar filtros espaciales adaptables y no adaptables.

e Evaluar la calidad de los filtros espaciales

1.4. Infraestructura

Para el disefio y la simulacién que sera presentado en este trabajo de tesis, se
utilizara la siguiente infraestructura:

= Laboratorio de Ingenieria y Negocios en UABC San Quintin.

= Laboratorio de ingenieria en UABC Ensenada.

= Biblioteca central UABC Ensenada y San Quintin.

= Computadora con sistema operativo OS X.
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— Programas de aplicacion tales como:
% MATLAB 7.0®
%+ Microsoft Office para MAC 2007®.

+» Acceso a Internet.

1.5. Estado del arte

[Eliason y McEwn, 1990] presentan el desarrollo de algoritmos para eliminar
errores aleatorios de bits (valores de pixeles que no tienen relacién con la escena
de la imagen) y para suavizar datos ruidosos (pixeles relacionados con la escena
de la imagen pero con componentes de ruido aditivo o multiplicativo). Para
ambos procedimientos se utiliza la desviacion estandar (o) de los pixeles dentro
de una caja local circundante a cada pixel, por lo que se conocen como filtros

adaptables.

Un punto de dato (pixel) es considerado para ser bit erréneo si éste varia con
respecto al promedio de la caja por mas de 1.0 a 2.0 o, y este es reemplazado por
el promedio de la caja (sin considerar el pixel erréneo). Por otro lado una caja
(Box) del filtro es una matriz de dimension de (2K+1) por (2L+1), donde Ky L

son enteros mayores que cero. El capitulo Il aborda méas sobre este tema.
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El algoritmo usado por [Eliason y McEwn, 1990] tiene ventajas sobre otros
debido a que preservan la resolucion completa y detalles en los datos, ademas de
ser sencillo y rapido. El objeto de este algoritmo es conservar los detalles de la
escena entera, mientras que elimina o reduce el ruido. Este algoritmo elimina dos

tipos de ruido aleatorio:

1. Pixel-unico. Errores aleatorios de bits o ruido tipo “sal y pimienta”, cuyo

valor del pixel no tiene relacién con la escena de la imagen. Las figuras 4

y 5 muestran un ejemplo de este tipo de ruido.

Figura 4. Ejemplo de imagen original  Figura 5. Ejemplo de imagen con ruido
sin ruido. tipo “sal y pimienta”.
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2. Datos ruidosos. Pixeles cuya intensidad esta relacionada con la escena de

la imagen pero tienen una componente de ruido aditivo o multiplicativo.

Las figuras 6 y 7 muestran ejemplos de este tipo de ruido.

Figura 6. Ejemplo de imagen con ruido Figura 7. Ejemplo de imagen con ruido
Gaussiano (aditivo). multiplicativo (valor de pixel
multiplicado por un ruido blanco).

En el ler caso (pixel-Unico), el objetivo es eliminar los errores de bits
reemplazando el valor del pixel por el valor promedio de los pixeles circundantes
validos (sin considerar el pixel o pixeles erroneos). En el segundo caso (datos
ruidosos), el objetivo es suavizar los datos ruidosos. Este articulo se concentra en
el ler caso, pero también menciona una técnica para el 2do caso, la cual

minimiza el borroneo en los detalles de la escena.
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La ocurrencia de errores de bits es muy frecuente cuando se adquieren imagenes
con sondas espaciales, tal como Marinero y Vikingo, debido a la gran distancia
que se tiene de telemetria. A mayor tasa de bits, mayor son los errores de bits. En
aplicaciones donde se adquieren imagenes de muy alta resolucién, es permitido

aceptar una tasa alta de errores de bits (de hasta un 50%).

Cerca del 80% de las imégenes del Marinero 10 que tomaba iméagenes del
planeta Mercurio, fueron adquiridas a una tasa de bits de 117.6 Kbit/s. Mas del

10% de los valores de estas imagenes contenia errores de bits.

En la sonda espacial Vikingo, primeramente las imagenes son grabadas abordo
(en cabina) en 7 pistas de cinta magnética, después son reproducidas y enviadas
a la Tierra una pista a la vez. Las pérdidas de los datos de una pista durante la
telemetria es aproximadamente en intervalos de 7 pixeles a través de las lineas de
exploracion de la imagen. Usualmente los datos perdidos son reemplazados por
el promedio de los pixeles circundantes, pero si los pixeles circundantes

contienen muchos bits erroneos, el promedio no sera satisfactorio.

Las imagenes que obtiene la sonda Vikingo son mediante un Radar de Apertura

Sintética. Algunas de las imagenes de la mas alta resolucion adquiridas por la
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sonda espacial Vikingo sobre algunas regiones del planeta Marte tienen hasta un
50% de bits erroneos o datos perdidos, la imagen cruda tiene una apariencia
inusual, la figura 8 muestra dicha apariencia. Con la técnica mostrada en este
articulo se pueden producir imagenes que estén libres de manchas y sin perder la

resolucion de la imagen.

Figura 8. Imagen obtenida con la sonda Vikingo en una region de Marte llamada
Tihonia. A) Imagen cruda (original), B) Resultado de la aplicacion de 3 filtros de
ruido con caja adaptable.
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El algoritmo presentado por [Lee, 1983] es una modificacion al filtro Sigma para
suavizado de imagenes, una de las principales ventajas de los filtros de caja es su
velocidad, dicha velocidad es independiente del tamario de la caja. El filtrado
con caja es aproximandamente 15 veces mas rapido que la FFT para una imagen
de 1024x1024, y no son necesarios los requerimientos de espacio en disco y

memoria de la FFT.

El ruido de error de bit se debe a variaciones discretas de pixeles aislados que en
una imagen tienen apariencia de “sal y pimienta” como ya se habia menciona
antes. Un pixel con error de bit, a menudo tiene una intensidad bastante diferente

al promedio de sus vecinos.

[Ramirez, 2004] también ha realizado investigacion en el campo del disefio de
filtros digitales, en su articulo se menciona que las sefiales transmitidas en el
canal radio de un sistema de comunicaciones moviles celulares son susceptibles
de interferencia co-canal, interferencia multiusuario y ruido aditivo. Se requieren
técnicas avanzadas de procesamiento de arreglos de antenas inteligentes para
extraer la sefial deseada de los interferentes y el ruido. El principal reto es
estimar la sefial de interés con base a un filtraje espacial y temporal, con o sin el

conocimiento apriori de la fuente de interés.
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Il. TIPOSDE FILTROS

11.1. Introduccion

En este capitulo se mencionaran los tipos filtros digitales y analdgicos, asi
como sus ventajas y desventajas, ademas se hablara sobre las aplicaciones méas
importantes de los filtros digitales, también se mencionan cuales son los filtros
recursivos y no recursivos y que son los filtros digitales FIR e IIR. Finalmente

se menciona sobre la Transformada Rapida de Fourier FFT.
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11.2. Filtros digitales y analdgicos

[Kamen y Heck, 2008] y [Proakis y Manolakis, 1999] mencionan que los
filtros digitales se emplean en el procesado de sefiales para eliminar partes no
deseadas de la misma, tales como ruido o s6lo permitir el paso de un cierto

rango de frecuencias, es decir, hacer un filtro divisor.

La figura 9 ilustra esta idea bésica:

Sefal . Sefal
Original :> Filtro ﬁ Filtrada

Figura 9. Filtrado de una sefal.

Hay dos tipos principales de filtros: analdgico y digital. Son bastantes
diferentes tanto en su aspecto fisico como en su modo de funcionamiento. Un
filtro analégico emplea circuitos electronicos con componentes discretos tales
como resistencias, condensadores, amplificadores operacionales, entre otros,

que sean requeridos para el filtrado deseado. Tales filtros son muy empleados
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para reduccion de ruido, mejora de sefiales de video, ecualizadores graficos y

muchas otras areas [Kamen y Heck, 2008].

Hay técnicas estandares bien asentadas para disefiar un filtro analégico con un
requerimiento dado. En todas las diversas etapas la sefial esta siendo filtrada
como un voltaje o corriente eléctrica, es decir, se involucra una magnitud

fisica y real directamente de la sefial analogica.

Un filtro digital emplea un procesador digital que efectia operaciones
matematicas en valores muestreados de la sefial. EI procesador puede ser de
propdsito general, tal como cualquier computadora personal, un chip DSP

(Procesador Digital de Sefales) especializado o una FPGA programable.

La sefial de entrada analogica debe ser muestreada y digitalizada usando un
ADC (convertidor analdgico-digital). El resultado son nameros binarios que
representan los valores sucesivos muestreados. Estos son transferidos al
procesador, el cual efectla operaciones matematicas en ellos. Las operaciones
pueden ser desde filtros de promediado de la muestra actual con alguna de las
anteriores hasta multiplicaciones por constantes de los valores de entrada o de
instantes anteriores almacenados en memoria, para posteriormente sumar estos
resultados de la multiplicacion y dar una salida. Es decir, operaciones propias

de teoria de sistemas lineales: convoluciones en el dominio temporal
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(multiplicacién en el dominio de la frecuencia) con otras sefiales prefijadas
que consisten en una cadena de coeficientes. Para disefiar estos filtros suele
usarse un impulso y desplazarlo sucesivas veces multiplicado por alguna

constante, es decir, usando la transformada z.

Finalmente, si es necesario, los resultados de estos calculos, que estan
representando valores muestreados de la sefial filtrada, son enviados a traves
de un DAC (convertidor digital-analdgico) para devolver la sefial a una forma
analdgica. Por tanto, en un filtro digital la sefial esta siempre representada por
una secuencia de numeros, en vez de un voltaje 0 una corriente [Kamen y

Heck, 2008].

La figura 10 muestra el esquema basico de uno de estos sistemas:

\:> ADC :> Procesador :> DAC :>

Sefial Analogica Sefial Muestreada Sefial Digital Sefial Analdgica
Sin Filtrar Convertida a Digital Filtrada Filtrada

Por fige g P

Figura 10. Esquema basico del proceso de filtrado de una sefial.
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11.3. Aplicaciones de los filtros

[Proakis y Manolakis, 1999] menciona que los filtros, sean estos digitales o
analogicos, tienen un gran numero de aplicaciones. En casi todas las

aplicaciones subyace una de las dos posibles formas de considerar un filtro:

v" En el dominio de la frecuencia. Como ya se sabe, los filtros actlan

modificando la amplitud y fase de las componentes sinusoidales de una
sefal. Recordemos que cualquier sefial puede considerarse como sima
de sinusoides a través de la transformada de Fourier. Este hecho es
usado en distintas aplicaciones como por ejemplo:

o Eliminar determinadas componentes espectrales.

o Enfatizar o atenuar algunas componentes espectrales.

0 Desfasar de forma distinta las diferentes componentes

espectrales.

v En el dominio del tiempo. En este dominio, como es conocido, la

relacion entre la entrada y la salida de un filtro viene dada por la
convolucion. La convolucion indica que la sefial de salida, para un
cierto instante, no es otra cosa que una suma (finita o infinita) de
valores ponderados de la entrada en ciertos instantes (normalmente

proximos). En funcion de los coeficientes de ponderacion, que
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dependen de la respuesta impulsional, se encuentran filtros que realzan
un promedio en un determinado intervalo de tiempo, o que buscan las

transiciones en el mismo.

A continuacion se mencionan algunas de las posibles aplicaciones y se puede
notar que corresponderan a una de las dos formas anteriores de considerar las

sefales.

Limitacion del ancho de banda. En telecomunicaciones, existe muy a
menudo la necesidad de limitar el ancho de banda de las sefiales. Algunos

ejemplos de esta necesidad son:

v" Multiplexado por division de frecuencia. Mediante esta técnica se
comparte un mismo medio fisico para transmitir diversas sefiales. Para
ello se desplaza cada una de las sefiales mensaje mediante una
portadora a una frecuencia diferente. A cada mensaje se le reserva un
cierto ancho de banda. Normalmente, el ancho de banda de las sefiales
mensaje es mayor que el asignado al mismo. Para evitar que los
espectros de los distintos mensajes se traslapen se hace necesario que
antes de mezclar los distintos mensajes se asegure gque sus espectros no

se traslaparan. El filtrado se puede realizar tanto en banda base como en
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pasa-banda, pero en cualquier caso siempre antes de la mezcla de las
sefiales.

v Multiplexado por division en tiempo. La idea es también transmitir por
un mismo medio fisico diversos mensajes, aungue en este caso la forma
de realizarlo es mediante la transmision ciclica de muestras de los
distintos mensajes. Dado que se transmiten muestras, es necesario que
las mismas se hayan obtenido de modo que no exista aliasing. Ello
implica la necesidad de que el ancho de banda de las sefales, antes de

ser muestreadas, sea menor que la mitad de la frecuencia de muestreo.

Separacion de sefiales multiplexadas en frecuencia. Tal y como se acaba de
mencionar, cuando se multiplexan sefiales en frecuencia, cada una de ellas
ocupa una banda de frecuencias diferente. Para extraer una sefial es necesario
el uso de un filtro que deje pasar la banda de frecuencias ocupada por la
misma y atenUe el resto. Si se desean obtener todas las sefiales serd necesario

el uso de banco de filtros.

Controles de tono en audio. De todos son conocidos los controles de graves
y agudos de los equipos de audio. Estos controles no son otra cosa que filtros
cuyas caracteristicas se pueden variar mediante un mando, de forma que se

enfatice o atenle a voluntad bien las frecuencias altas y bien las bajas.
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Ecualizadores de audio. Permiten controlar de forma mas flexible la
respuesta en frecuencia. Consisten normalmente en agrupaciones en cascada o
paralelo de filtros pasa-banda centrados en distintas frecuencias en los que es
posible variar su ganancia. Dado que permiten variar individualmente la
respuesta en frecuencia en un nimero mas grande de frecuencias, permiten un

control mas exacto de la respuesta en frecuencia que los controles de tono.

Interpolacién y diezmado de sefiales discretas. Esta es una aplicacion tipica
de filtros digitales. La sefal debe ser prefiltrada antes de ser diezmada, y

cuando se interpola hay que filtrar la sefial tras el relleno por ceros.

Conversién D/A. Para eliminar las frecuencias imagen, es necesario el uso de

un filtro reconstructor tras la conversion D/A.

I1.4. Ventajas e inconvenientes de los filtros digitales

A la hora de plantearse la realizacion de un filtro, hay que realizar una primera
eleccion en cuanto a si el disefio se realizard de forma analdgica o digital.
Cada una de estas alternativas presenta ventajas e inconvenientes, siendo
mision del ingeniero que realice el disefio decidir la mejor opcidn en cada caso

[Proakis y Manolakis, 1999].
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Se tiene principalmente las siguientes:

v' Un filtro digital es programable, es decir, su funcionamiento esta
terminado por un programa almacenado en la memoria contigua al
procesador. Esto significa que puede ser variado facilmente sin afectar
al hardware, mientras que la Unica manera de variar un filtro analégico

es alterando el circuito.

v Los filtros digitales pueden ser facilmente disefiados, probados e
implementados en una computadora. Los anal0gicos pueden ser
simulados, pero siempre hay que implementarlos a través de

componentes discretos para ver su funcionamiento real.

v’ Las caracteristicas de los filtros analdgicos, particularmente los que
contienen componentes activos, estan sujetos a alteraciones y dependen
de la temperatura. Los filtros digitales no sufren estos problemas y son

extremadamente estables ante factores externos.

v A diferencia de los filtros analdgicos, los digitales pueden manejar con
mucha precision las bajas frecuencias. Como la tecnologia de los DSP

va mejorando, el aumento de su velocidad permite que también sean
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aplicados en el campo de la radio frecuencia (muy altas frecuencias), la
cual en el pasado era exclusivamente dominio de la tecnologia

analogica.

Los filtros digitales son mucho mas versétiles a la hora de manipular la
sefal, que pueden llegar a variarla y tratarla radicalmente cambiando

sus caracteristicas.

Un aspecto importante en la produccion en serie es el ser capaz de
realizar cientos o miles de filtros idénticos. En el caso de filtros
digitales esto se logra sin mas que ejecutar el mismo programa en cada
DSP. Con filtros analdgicos, y dado que todos los componentes tienen
una cierta tolerancia, esto es dificil de lograr especialmente si el orden

del filtro es alto.

Los procesadores DSP mas rapidos pueden manejar combinaciones
complejas de filtros en paralelo o en serie (en casada), haciendo los
requerimientos de hardware relativamente simples y compactos en

comparacion con la circuiteria analogica equivalente.
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Los inconvenientes fundamentales de los filtros digitales son:

v’ Calidad del A/D y el D/A. Cuando un filtro digital se usa para filtrar
sefiales analdgicas como se muestra en la figura 11, es necesario un
interfaz analdgico. La calidad en cuanto a nimero de bits, linealidad,
etc. de los convertidores va a condicionar mucho la calidad del filtrado

analogico equivalente que se logre.

X(1) x(n]  y[n] ylt]
—— A/D - h[n] — DIA —

', ',

Figura 11. Filtrado de una sefial analdgica mediante un filtro digital.

v Velocidad del A/D y el D/A. Para poder filtrar sefiales analdgicas
usando filtros digitales es necesario un interfaz analégico. En la medida
en gue se disponga de convertidores suficientemente rapidos y precisos
se podra llevar a cabo el filtrado digital. Actualmente la tecnologia

ofrece convertidores de muy bajo costo y alta calidad en frecuencias de
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audio ( f, ~45Khz), donde es posible encontrar convertidores de mas de
20 bits. En el margen de frecuencias de video (f, ~13Mhz)existen

convertidores estandar de 8 bits, pero se pueden encontrar de 10 y 12.
Existen también convertidores A/D y D/A para aplicaciones especiales
capaces de trabajar a frecuencias muy elevadas (con pocos bits). De
entre ellos se puede mencionar los que utilizan algunos osciloscopios
digitales con frecuencias de muestreo de 2 Ghz, con 6 bits de
resolucion.

v’ Efectos de precision finita. Se deben a redondeos en las operaciones que
realizan los filtros digitales.

v Tiempo y costo del desarrollo del hardware. Un filtro digital implicara
normalmente el desarrollo de un sistema microprocesador con interfaz

analogico.

I11.5.  Filtros recursivos y no recursivos

Un filtro no-recursivo es aquel cuya salida esta calculada exclusivamente a
partir de valores de entrada (Y, = X, + X1 + X,»...), mientras que uno
recursivo es aquel que ademas de los valores de entrada emplea valores

previos de salida (Y1, Yno...), los cuales se almacenan en la memoria del
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procesador. La palabra recursivo significa literalmente "volver hacia atras" y
se refiere al hecho de que valores de salida previamente calculados vuelven de

nuevo para calcular los nuevos valores de salida.

Explicandolo asi, puede parecer que los filtros recursivos requieren mas
calculos para ser ejecutados. Pero la realidad es que un filtro recursivo
generalmente requiere mucho menos coeficientes para que evalle el
procesador, es decir, que es de menor orden y es mas corto, que un filtro no-

recursivo que persiga una caracteristica en frecuencia dada.

Hay quien prefiere una terminologia alternativa, por lo que los filtros no-
recursivos se conocen como filtro FIR (Respuesta al Impulso Finita) y los

recursivos como filtros 1R (Respuesta al Impulso Infinita).

Estos términos se refieren a las diferentes respuestas al impulso de ambos
tipos de filtros. La respuesta al impulso de un filtro digital es la secuencia de
salida cuando se aplica un impulso unidad a su entrada (un impulso unidad es
muy simple, tan s6lo una secuencia consistente en un valor 1 en el instante de
tiempo t = 0, seguido de ceros para todas las muestras siguientes), lo que se

llama también una Delta de Kronecker.
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Un filtro FIR es uno cuya respuesta es de una duracion finita. Uno IR es
aquel cuya respuesta al impulso tedricamente continua para siempre debido a
la recursividad con valores previos de salida que constantemente estan siendo
devueltos a la entrada. Pero realmente el término IR no es muy afortunado
dado que casi todos los filtros IIR reducen virtualmente su salida a cero a un
tiempo dado, de hecho, antes que los FIR. De todas formas ambos acronimos

son muy coloquiales y de uso frecuente.

11.6. Filtros digitales FIR

Los filtros digitales FIR que provienen de sus siglas en inglés (Finite Impulse
Response) Respuesta al Impulso Finita, son un tipo de filtro digital que si su
entrada es un impulso (una delta de Kronecker) la salida sera un numero
limitado de términos no nulos. Para obtener la salida s6lo se emplean valores
de la entrada actual y anterior. También se llaman filtros digitales no-

recursivos. Su expresion en el dominio discreto es:

yn:fbe(n_k) (4)
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El orden del filtro estd dado por N, es decir, el nimero de coeficientes.
También la salida puede ser expresada como la convolucion de una sefial de

entrada x[n] con un filtro h[n]:

©

xik)

htg

hiP-1)

............. yik)

Figura 12. Estructura de un filtro FIR.

La cual puede verse reflejada en la aplicacion de la transformada Z:

N

LN

hz*=h+hzt+.+h, z " (6)

H(z)=

k=0
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Se puede ver que es la misma entrada retardada cada vez mas en el tiempo,
multiplicada por diversos coeficientes y finalmente sumada al final. Hay
muchas variaciones de esta estructura. Si se tiene una respuesta de frecuencia
como objetivo, se consigue que la respuesta del filtro se asemeje mas a ella

cuanto mas largo sea o nimero de coeficientes tenga.

Los filtros FIR son estables puesto que sélo tienen polos, es decir, elementos
en el numerador en su funcion de transferencia. También tienen la ventaja que
pueden disefnarse para ser de fase lineal, es decir, no introducen desfases en la
sefial, a diferencia de los IIR o los filtros analdgicos. Por ese motivo tienen

interés en audio.

Sin embargo, tienen el inconveniente de ser mas largos al tener mas
coeficientes que los filtros IIR capaces de cumplir similares caracteristicas.
Esto requiere un mayor tiempo de calculo que puede dar problemas en
aplicaciones en tiempo real, como estudios de grabacion o conciertos en

directo.



34

11.7. Filtros digitales IR

Los filtros digitales IR que provienen de sus siglas en ingles (Infinite Impulse
Response) Respuesta al Impulso Infinita, son un tipo de filtro digital que si su
entrada es un impulso (una delta de Kronecker) la salida sera un nimero
ilimitado de términos no nulos, es decir, que nunca volvera a un estado de
reposo. Para obtener la salida se emplean valores de la entrada actual y
anteriores y, ademas, valores de salida anteriores que son almacenados en
memoria y realimentados a la entrada. También se llaman filtros digitales

recursivos. Su expresion en el dominio discreto es:

yInl=Zhaln-il-Sayln- )

El orden del filtro estd dado por el maximo entre P y Q. Una de las posibles

estructuras para un filtro 1IR se muestra en la figura 13:
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» yik)

Figura 13. Estructura de un filtro IIR.

Se puede ver como la salida y(k) es introducida de nuevo en el sistema. La

transformada Z del mismo es:

H(z)- 2 ®)

Se puede observar que ahora se tiene un denominador, es decir, ceros ademas
de polos, que son los causantes de las posibles inestabilidades que pueden

comprometer la estabilidad y causalidad del sistema.
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Las ventajas de los filtros IR respecto a los FIR es que pueden conseguir una
misma respuesta empleando un nimero de coeficientes en el filtro mucho
menor, requiriendo un menor tiempo de calculo. El inconveniente es, ademas
de la inestabilidad ya comentada, la introduccién de desfases en la sefial, que

pueden ser compensados pero a costa de afiadir mas coeficientes al filtro.

11.8. Filtros espaciales

El concepto de filtrado de una imagen esta asociado a la representacion de una
imagen en el dominio de frecuencias. Cualquier filtro que se disefie tendra
como objetivo modificar la contribucion de determinados rangos de

frecuencias a la formacion de la imagen.

Aunque la terminologia de la teoria del filtrado lineal es esencialmente del
dominio de frecuencias, el teorema de convolucion permite filtrar también en
el dominio espacial aunque el sentido intuitivo de dichos filtros no sea tan
claro como en el dominio de las frecuencias. Si G(u,v) es la Transformada de
Fourier de la imagen original y H(u,v) es la Funcion de Transferencia del

Filtro que se quiere aplicar, entonces:
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F[F(u,v)eH (uv)]=f(xy)*h(xy) ©)

Por lo tanto se puede conocer que formas adoptaran las funciones h(x,y)
asociadas a determinados filtros de frecuencias. A estas funciones h(x,y) se les

denomina filtros espaciales.

Para disefiar un filtro espacial h(x,y) en teoria se tendria que calcular los
valores de la funcidn sobre una reticula de igual tamafio que la definida por la
imagen dada por f(x,y), pero en la practica puede considerarse que los valores
de h(x,y) decrecen muy rapidamente cuando se va alejando del origen. Asi
pues es practica habitual discretizar dicha funcién para construir
aproximaciones usando mascaras de distintos tamafios. Las mas comunes
seran las de tamarfios 3x3, 5x5 0 7x7. Un ejemplo de mascara 3x3 se observa

enla Tablal.

Tabla I. Mascara de tamafo de 3x3.
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Donde los w;; son los valores discretizados en las posiciones de sus subindices
de la funcién h(x,y). En el caso de funciones simétricas circularmente todos

los valores de la mascara a igual distancia del origen tendran el mismo valor.

Asi pues el disefio de filtros espaciales se resume en calcular un conjunto de
pesos w;; que definan una mascara cuya Transformada de Fourier tenga el
comportamiento de uno de los tres filtros basicos (pasaaltas, pasabajas o

pasabandas).

11.8.1.Filtros Bit Error de Caja Adaptable

Sea P(i,j) un pixel muestra de una imagen P, se tiene una caja de dimension
(2K+1) por (2L+1) centrada en P(i,j), donde K y L son enteros > 0. Para que
un pixel sea valido en el arreglo de la caja debe estar entre el rango MIN vy

MAX.

Los parametros MIN y MAX, permiten obtener la funcion Delta, D,

D(i, j)=0si P(i, j)<MIN, 6 P(i, j) > MAX (10)

D(i, j)=1si MIN <P(i, j) < MAX
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La funcion Delta, D, se utiliza en las siguientes ecuaciones para discriminar

entre los pixeles validos y no validos, se calcula:

i+K j+L

S(i,j):m;K H;L D(m,n)P(m,n) (11)
N i, )= z JZ D(m,n) (12)
s, j):mi_:z: ’z (D(m.n)P(m.n)) (13)

Donde:
S(i, ) = Suma de los datos validos
N(i, j) = Cantidad de puntos validos

SS(i,J) = Suma de los cuadrados de los puntos validos.

El filtro pasabajas LPF(i, j), esta definido como el promedio de la caja

excluyendo los datos no validos.

LPF (i, j) = S(i.J)

N (i, j) (14
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El valor de reemplazo R(i, j), esta definido como el valor promedio de la caja

excluyendo los valores invalidos y el pixel central.

R(i,j) =20 DL P(L ) (15)
Cuando P(i, j) esté clasificado como un dato no vélido, se utiliza R(i, j) en
lugar de LPF(i, j) como el valor de reemplazo, debido a que el promedio no

contiene los valores no validos de P(i, j).

La varianza de la caja (i, j), esta dada por la ecuacion 16:

V(i,j)zss(ivj) S(i.’ J) (16)
La desviacion estandar, o(i, j) es la raiz cuadrada de la varianza.

Este algoritmo de eliminacién de datos erroneos determina si P(i, j) es un dato
no valido comparandolo con la estadistica local de la caja, por otro lado, si
P(i,j) se considera un dato valido, este permanece igual. Si P(i, j) estd marcado
como un dato no valido, el algoritmo puede hacer cero el pixel o reemplazarlo

por el valor de R (i, j). La opcion de reemplazar a cero el pixel es llamado
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filtro STDZ. La opcion STDZ permite multiples aplicaciones de eliminacion
de pixeles no vélidos para imagenes extremadamente ruidosas. P(i, j) se
clasifica como un dato no valido solo si cumple las condiciones de la ecuacion

siguiente:

P(i, j)-LPF|>Co(i,j) & |P(i,])-LPF|>TOL (17)
Donde:
C = Constante (usualmente de 1 a 2).
TOL = Constante que es el valor del umbral minimo que debe ser excedido

(usualmente entre 2 y 10 para datos de 8 bits).

11.8.2. Filtro Sigma de Caja Adaptable

Se han desarrollado muchas técnicas para el suavizado de datos ruidos pero en
general la desventaja principal de un filtro pasabajas sencillo es que las partes
afiladas de la imagen y los detalles se reducen con la presencia del ruido. El
uso de algoritmos con filtros de errores de bits en datos ruidosos es

inapropiado debido a que se puede eliminar informacion.

[Lee, 1983] concluy6 que un metodo muy sencillo que él le llamo Filtro

Sigma, es muy efectivo y mas rapido que otros métodos mas elaborados. La
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idea basica del Filtro Sigma es reemplazar cada pixel por el promedio de sus
pixeles vecinos que tienen una intensidad dentro de un rango fijo o del pixel
central. Como resultado, solamente los pixeles que tienen los valores que
pertenecen a la poblacion son promediados. El Filtro Sigma es idéntico al
filtro pasabajas, con un rango de intensidad valido y limitado (establecido por
MIN y MAX), excepto que el rango valido de intensidad varia con la

intensidad del pixel central.

El valor de Sigma se calcula par la imagen entera, el rango vélido de
intensidad esta definido por el valor del pixel central mas 6 menos un maltiplo
(usualmente 1 o 2) de Sigma (o). EI método propuesto por [Eliason y McEwn,
1990] es una modificacion del Filtro Sigma a un filtro adaptable, simplemente
se calcula un Sigma o(i, j) para cada caja, en vez de un Sigma (c) para la
imagen entera. Este filtro Sigma adaptable conserva detalles finos de la
imagen, incluso en areas de bajo contraste, pero no reduce el ruido de moteo

significativamente.

Sea X(i, j) la intensidad o nivel del gris del pixel (i,j)

(K1) =1 si(X (i, j-4))< X (K1) <(X (i, j+A)) (18)

5(K,1)=0, siestuviese fuera del rango anterior
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Donde X es el pixel suavizado, entonces:

X (i, j) =< A=Ceo (19)

O bien, para eliminar “spot” de ruido aislado, sin destruir las propiedades
delgadas y detalles finos de la imagen, se considera:

X = promedio(2-0), siM>K (20)
X

= promedio de sus vecinos inmediatos, si M <K

11.9. Filtros Adaptativos

[Eliason y McEwn, 1990] y [Lee, 1983] mencionan que un filtro adaptativo no
es mas que un filtro cuyos coeficientes varian con el tiempo. Lo que los hace
especialmente interesantes es que la variacion de los coeficientes es
automatica. En otras palabras, disefiar un filtro adaptativo consistira en

determinar la regla de variacion de los coeficientes. El resto sera automatico.

Existen dos razones fundamentales para elegir un filtro adaptativo frente a un
filtro de coeficientes fijos:

e Porque se sabe que filtro usar a priori.



44

e Porque el filtro 6ptimo que se necesita, debido a que la sefial no sea

estacionaria, deba variar con el tiempo.

11.9.1.Ejemplos de sistemas adaptativos

A continuacion se presentan algunos sistemas adaptativos la comunidad en

general se encuentra familiarizada:

e CAG. Es un circuito usado ampliamente que permite variar su ganancia
en funcion de la amplitud de la sefial de entrada. Cuando la sefial de
entrada es de poca potencia el factor de amplificacion es grande y a la
inversa, de modo que la potencia a la salida tiene una amplitud
practicamente independiente de la amplitud de entrada.

e Pupila. Sistema bioldgico que regula su apertura en funcion inversa a la
luz incidente, de modo que el margen de variacion de energia luminosa
que reciben las células de la retina sea mucho menor que las variaciones

de luminosidad que se pueden encontrar en la naturaleza.

Los ejemplos anteriores son ejemplos sencillos de sistemas que varian su
comportamiento en funcion de las sefiales recibidas. En el caso de sistemas

artificiales para el filtrado de sefiales, aunque conceptualmente seria posible



45

pensar en sistemas analdgicos adaptativos, en la practica Unicamente se han

desarrollado sistemas adaptativos discretos de cierta complejidad.

11.9.2.Caracteristicas fundamentales de los sistemas adaptativos

Las caracteristicas fundamentales de los sistemas adaptativos son:

e Automaticamente se adaptan (auto-optimizan) de acuerdo al entorno
cambiante (no estacionario).

e Pueden ser entrenados: pueden aprender como funcionar de forma
optima.

e No hay métodos de sintesis de filtros adaptativos, se autodisefian. Lo
que existen son reglas de aprendizaje (algoritmos de adaptacion).

e El estudio se hace considerando los sistemas no lineales variantes.

e Son més complicados y dificiles de analizar que los sistemas fijos. Su
comportamiento, sin embargo, es mejor ante sefiales de caracteristicas

desconocidas o variantes. El analisis se suele hacer por simulacion.
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11.10. Transformada rapida de Fourier FFT

La Transformada Répida de Fourier FFT es una técnica para realizar de una
manera mas eficiente y con un menor costo computacional el célculo de la
DFT (Transformada de Fourier Directa) y la IDFT (Transformada de Fourier

Inversa).

Una Transformada de Fourier es el paso de una sefial en el dominio del tiempo
al dominio de la frecuencia o lo que es lo mismo la descomposicidn de una
sefial periodica en una suma de senos y cosenos de diferentes magnitudes,
concretamente la serie de Fourier o su frecuencia fundamental y los diferentes

armonicos. De este modo, se puede realizar un andlisis espectral de la sefal:

X(w)zT x(t) e "t 1)

La Transformada inversa de Fourier se calcula con:

()= [ x(@)-e"do (22)

Estas transformadas hacen referencia a las sefiales continuas reales, pero no es
posible realizar una Transformada de Fourier en tiempo continuo en una
computadora, ya que ésta trabaja con valores finitos y cuantificados. Por tanto,
la sefial ha de ser muestreada y de esa manera se realiza una Transformada de

Fourier en tiempo discreto o DFT.



47

x[n]= Y ae’ con Q:%r (23)

La serie de Fourier discreta es simplemente una modificacion de la serie de
Fourier tradicional, pero sustituyendo las integrales por sumatorios de las
muestras, y el periodo ahora en vez de ser T (namero real) sera N, siendo N un

ndmero entero.

Sin embargo, esto es demasiado costoso de calcular. ElI nimero de

operaciones crece de manera cuadratica con el nUmero de muestras:

N° operaciones = (N° de muestras)® (24)

Sin embargo, mediante el algoritmo de Transformacion Rapida de Fourier,
este calculo se reduce a una funcién de crecimiento log-lineal con el nUmero

de muestras:

N° operaciones = (N° de muestras) * log,(N° de muestras) (25)

Para que el algoritmo de la FFT sea eficiente, el nimero de muestras tomadas

deberé ser una potencia de 2. En caso de no ser asi, se divide en partes el
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nimero de muestras en sumas de potencias de 2, haciendo perder eficacia al

algoritmo.

La descomposicion espectral de una frecuencia permite programar
compresores en tratamiento digital de imagen, filtrado digital mediante
convolucion con respuestas al impulso, ecualizadores digitales, lineas de

transmision, hasta campos como la estadistica, economia, geologia, etc.

Este trabajo de tesis utiliza la transformada de Fourier para la manipulacion de
imagenes en dos dimensiones por la facilidad que presenta para realizar este
tipo de operaciones, ademas se estard programando sobre la plataforma de
MATLAB el cual es un poderoso software matematico que ofrece un entorno

de desarrollo integrado con un lenguaje de programacion propio.
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I11l. CONCEPTOS BASICOS DE LAS IMAGENES

I11.1. Introduccion

[Cuevas y Zaldivar, 2007] menciona que la implementacion de algoritmos en
vision por computadora resulta muy costosa en tiempo ya que se requiere de la
manipulacion de punteros, gestion de memoria, etc. Hacerlo en lenguaje C++
(que por sus caracteristicas compartidas de alto y bajo nivel lo hacen el mas
apropiado para la implementacién de algoritmos de vision computacional)
supondria la inversion de tiempo y sin la seguridad de que lo que se quiere
implementar funcionara. Ademas utilizar C++ para el periodo de prueba exige
un tiempo normal de correccion de errores debido al proceso de
implementacion del algoritmo, es decir errores programaticos efectuados por
ejemplo al momento de multiplicar dos matrices, etc. Todos estos problemas

pueden ser resueltos si la implementacion de prueba es realizada en MATLAB
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utilizando su toolbox de procesamiento de iméagenes, con ello el tiempo de
implementacion se convierte en el minimo con la confianza de utilizar
algoritmos cientificamente probados y robustos. El toolbox de procesamiento
de imagenes contiene un conjunto de funciones de los algoritmos mas
conocidos para trabajar con imagenes binarias, trasformaciones geométricas,
morfologia y manipulacion de color que junto con las funciones ya integradas
en MATLAB permite realizar analisis y trasformaciones de iméagenes en el

dominio de la frecuencia (trasformada de Fourier y Wavlets).

111.2. Conceptos basicos de las imagenes

En MATLAB una imagen a escala de grises es representada por medio de una
matriz bidimensional de m x n elementos en donde n representa el numero de
pixeles de ancho y m el numero de pixeles de largo. El elemento v11
corresponde al elemento de la esquina superior izquierda la cual se puede ver
en la figura 14, donde cada elemento de la matriz de la imagen tiene un valor

de 0 (negro) a 255 (blanco) [Cuevas y Zaldivar, 2007].
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m

H

Figura 14. Representacion de una imagen a escala de grises en MATLAB.

Por otro lado una imagen de color RGB (la mas usada para la vision
computacional, ademés de ser para MATLAB la opcion default) es
representada por una matriz tridimensional m x n x p, donde m y n tienen el
mismo significado que para el caso de las imagenes de escala de grises
mientras p representa el plano que para RGB, el cual puede ser 1 para el rojo,
2 para el verde y 3 para el azul. La figura 15 muestra detalles de estos

conceptos.
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Figura 15. Representacion de una imagen a color en RGB en MATLAB.
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1i.2.1. Lecturay escritura de imagenes a través de archivo

Para leer imagenes contenidas en un archivo al ambiente de MATLAB se
utiliza la funcidn imread, cuya sintaxis es:

Imread(‘nombre del archivo’)
Donde el nombre del archivo es una cadena de caracteres conteniendo el
nombre completo de la imagen con su respectiva extension, los formatos de

iméagenes que soporta MATLAB son los mostrados en la tabla II.

Tabla Il. Formatos y extensiones soportadas por MATLAB.

Formato Extension
TIFF tiff
JPEG Jpg

GIF gif

BMP Jbmp
PNG .png
XWD Xwd

Para introducir una imagen guardada en un archivo con alguno de los formatos
especificos en la tabla | solo tiene que usarse la funcion imread y asignar su

resultado a una variable que representara a la imagen (de acuerdo a la



54

estructura de la figura 14 para escala de grises y figura 15 para RGB). De tal
forma que si se quisiera introducir la imagen contenida en el archivo uabc.jpg
a una variable para su procesamiento en MATLAB, entonces se tendria que
escribir en linea de comandos:

>>imagen = imread(‘uabc.jpg’);

Con ello la imagen contenida en el archivo uabc.jpg quedara contenida en la

variable imagen.

Una vez que la imagen esta contenida en una variable de MATLAB es posible
utilizar las funciones para procesar la imagen. Por ejemplo, una funcion que
permite encontrar el tamario de la imagen es size (variable):

>>[m, n] = size(imagen);

En donde m y n contendran los valores de las dimensiones de la imagen. Para
grabar el contenido de una imagen es un archivo se utiliza la funcion
imwrite(variable,’nombre del archivo’), en donde variable representa la
variable que contene a la imagen y nombre del archivo el nombre del archivo
con su respectiva extension de acuerdo a la tabla 1. Suponiendo que la variable
imagen2 contiene la imagen que se necesita grabar en el archivo uabc2.jpg se
tendria que escribir:

>>ijmagen2 = imwrite(imagen2, ‘uabc2.jpg’);
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Después que se realiza un procesamiento con la imagen, es necesario
desplegar el resultado obtenido, la funcion imshow(variable) permite
desplegar la imagen en una ventana en el ambiente de trabajo de MATLAB. Si
la variable a desplegar por ejemplo, es cara al escribir en la linea de
comandos:

>>imshow(cara);

Se obtendria la imagen de la figura 16.

Figura 16. Imagen mostrada al utilizar la funcion imshow en MATLAB.
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111.2.2. Acceso a pixel y planos en las imagenes

[Moore, 2007] y [Pérez, 2002] coinciden con que el acceso a pixel de una
imagen es una de las operaciones mas comunes en vision computacional y en
MATLAB esta sumamente simplificado; solo bastara con indexar el pixel de
interés en la estructura de la imagen. Por ejemplo en la figura 17 se puede ver
la consideracion de tener una imagen llamada imagenl en escala de grises y se
desea obtener su valor de intensidad en el pixel especificado por m=100 y
n=100, solo se tendria que escribir:

>>imagen1(100, 100)

ans =

84

m

100

Figura 17. Obtencidn del valor de un pixel de imagenl.



57

De igual forma si se desea cambiar el valor de este pixel a negro, es decir
asignarle el valor de 0 lo que tendria que escribirse en la linea de comandos
es:

>>imagen1(100,100) = 0;

En el caso de imagenes a escala de grises estas solo tienen un plano,
constituido por la matriz m x n que contiene los valores de intensidad para
cada indice. Sin embargo las imagenes de color cuentan con méas de un plano.
En el caso de imagenes RGB, estas cuentan con 3 planos uno para cada color
que representa, si se considera ahora que la imagen RGB contenida en la
variable imagen2 es la mostrada en la figura 16, y si se desea obtener cada uno
de los planos que la comprenden, entonces se tendria que escribir:

>>planeR = imagen2(:, :, 1);

>>planeG = imagen2(:, :, 2);

>>planeB = imagen2(:, :, 3);

Los planos resultantes por los anteriores comandos se muestran en la figura

18.
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Figura 18. Planos de la imagen a) rojo, b) verde y c) azul.

Si se deseara manipular un pixel de una imagen a color RGB este tendra un
valor para cada uno de sus planos correspondientes, por ejemplo si se tuviera
la imagen RGB contenida en la variable imagen2 y se desea obtener el valor
del pixel m = 100 y n = 100 para cada uno de los diferentes planos R, Gy B,
se tendria que escribir:

>>valueR= imagen2(100,100,1);

>>valueG= imagen2(100,100,2);

>>valueB= imagen2(100,100,3);

Lo cual dard como resultado una tripleta de valores, [Cuevas y Zaldivar,

2007].
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11.2.3. Sub-muestreo de imagenes

En ocasiones es necesario hacer calculos que requieren procesar por completo
la imagen, en estos casos hacerlo sobre la resolucion original de la imagen
seria muy costoso. Una alternativa mas eficiente, resulta el sub-muestreo de la
imagen. Sub-muestreo significa generar una imagen a partir de tomar muestras
periddicas de la imagen original, de tal forma que esta quede mas pequefia. Si

se considera la imagen 1(m,n) definida como:

Vll V12 V13 Vln

n

(26)

32 V33 V3n

m3 *** "mn

Y se desea sub-muestrear la imagen para obtener la mitad de su tamafio
original, asi la nueva imagen quedaria compuesta por los elementos tomando

uno si y otro no de la imagen original:

Vip o Vi Vg o)
Vi Vg Va5 .. Vi) (27)
ISZ (m’ n) =| Vg Vss Vss ... VS(n—Z)
_V(m—Z)l V(m72)3 V(m*2)5 ’ V(mfz)(nfz) a
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El mismo concepto se explica graficamente en la figura 19.

Vi1 Vi Vi3 Vig Vs Vis Viz

Figura 19. Ejemplo de sub-muestreo.

11.2.4. Tipo de dato de los elementos de una imagen

Los elementos que constituyen una imagen en MATLAB tienen el formato
entero uint8, que es un tipo de dato que puede variar de 0 a 255, sin poder
soportar decimales y valores que salgan fuera de ese rango. Lo anterior resulta
una desventaja principalmente en aquellos casos donde se implementan
algoritmos que trabajan con este tipo de datos para realizar operaciones de
divisién o multiplicacion por tipo de dato flotante. En estos casos es necesario

transformar la imagen de tipo de dato uint8 a double.
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V. DESARROLLO DEL PROYECTO

IV.1. Desarrollo

En este capitulo, se presenta el desarrollo e implementacion de las interfaces
graficas de usuario correspondientes a los filtros espaciales para el
procesamiento de imagenes ruidosas. Para el desarrollo de esta aplicacion se
emple6 MATLAB con el apoyo de la herramienta GUIDE, dando como
resultado una interfaz gréfica la cual es amigable y facil de utilizar por los
usuarios, por lo tanto se considera de tipo didactica. Este trabajo toma en
cuenta el uso de filtros con cajas adaptables y no-adaptables de tamafios de
3x3, 5x5 y 7x7. Los filtros que se implementaron con caja no-adaptable son:
Pasabajas (filtro promedio), pasa altas, raiz cuadrada, cuadratico y sigma
global. Con respecto a los filtros de caja adaptable, se implementaron los
siguientes: Bit-Error y Sigma de caja local. Se presenta un estudio
experimental para saber cuales filtros son mas adecuados de utilizarse

dependiendo del tipo de ruido. Para validar estos experimentos se utilizaron
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distintas imagenes y distintos tipos de ruido, tales como el ruido Gaussiano,

Poisson y tipo Sal y Pimienta.

En la figura 20, se muestra la interfaz grafica principal del software
desarrollado, este programa se realizé bajo la plataforma de MATLAB, el
programa desarrollado es interactivo y facil de utilizar por los usuarios. A
continuacion se describird brevemente como opera este programa y el tipo de
procesamiento de imagenes que se puede realizar.

aon0n Procesamiento Digital de Imagenes
Archivo Procesamiento de Imagenes

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE BAJA CALIFORNIA
FACULTAD DE INGENIERIA Y NEGOCIOS SAN QUINTIN
PROCESAMIENTO DE IMAGENES CON FILTROS ESPACIALES

Desarrollado por: Reyna Castillo Monroy

Tamafio de la Caja del Filtro

B

Figura 20. Interfaz gréfica principal del software.

Primeramente el usuario debe abrir la imagen que desea procesar o filtrar, tal

como se observa en la figura 21. El software permite abrir archivos en format

BMP o JPG. Por ejemplo, cuando se elige abrir una imagen tipo BMP,
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aparece el recuadro que se presenta en la figura 22, para que el usuario pueda
seleccionar el archivo de imagen que desea abrir. Luego se debe seleccionar el
tamafio de la caja del filtro. El programa permite elegir los tamafios de caja

méas comunes, los cuales son: 3x3, 5x5y 7x7.

800 Procesamiento Digital de Imagenes

m Procesamiento de Imagenes
salir.. PG iSIDAD AUTONOMA DE BAJA CALIFORNIA
| FACULTAD DE INGENIERIA Y NEGOCIOS SAN QUINTIN
PROCESAMIENTO DE IMAGENES CON FILTROS ESPACIALES

Desarrollade por: Reyna Castille Monroy

Tamafo de la Caja del Filtro

(ve W

Figura 21. Interfaz para abril archivo de imagenes BMP ¢ JPG.
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Seleccione la imagen con formato BMP

mi |[ = v || @@ interfaz ] (q
l Shared Folder
Name 4| Date Modified Size | Kind
lena_ruido_sal.bmp 5/10/09 67 KB Win..
|l tenar_original.omp 5/10/09 67 KB Win..
ff"{ SAR_Imagenl.jpg 5/13/09 55 KB JPEG
@ sAR Imagen1a.bmp 5/13/09 161 KB  Win..
# sAR_Imagen2.jpg 5/13/09 61KB JPEG
’ software_pdil_|M.fig 10:57 PM 7 KB  MAT.
m software_pdil_JM.m 10:57 PM 11 KB Obj..
1 enfturmra ndil fn C/1E fna 7 ve RMAT
Enable: [ (*.bmp) &

| cancel | [ oOpen |

Figura 22. Ventana auxiliar para abrir archivo de imagenes BMP ¢ JPG.
Una vez abierta la imagen, ya es posible realizar diferentes tipos de
procesamiento o filtrado. Por ejemplo, se pueden seleccionar filtros
Adaptables 6 No-Adaptables, tal como se muestra en la figura 23. Si el
usuario selecciona la opcion de filtros No—Adaptables, podra escoger los
siguientes filtros: Pasa-Bajas (Promedio), Pasa-Altas, Raiz cuadrada,

Cuadratico y Sigma, tal como se puede apreciar en la figura 24.
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8.00 Procesamiento Digital de Imagenes

L.\, [\l Procesamiento de Imagenes
Filtros de Caja » No-Adaptables » |

UNIVEF adaptables  » |DE BAJA CALIFORNIA
FACULTAD DEINGENIERIE'Y NEGOCIOS SAN QUINTIN
PROCESAMIENTO DE IMAGEMNES CON FILTROS ESPACIALES

Desarrollado por; Reyna Castillo Monray

Tamafio de la Caja del Filtro

N

Figura 23. Interfaz gréfica para seleccionar el tipo de filtro.

800 Procesamiento Digital de Imagenes

F.N{4[\"sM Procesamiento de Imagenes

Filtros de Caja » No-Adaptables » Pasa-Bajas (Promedio)

Pasa-Altas
ol Adaptables . Raiz Cuadrada

FACUL Cuadratico
PROCESAMIENTO DE IMAGENES|  Sigma

Desarrollado por: Reyna Castillo Monroy

Tamafo de la Caja del Filtro

(e W

Figura 24. Interfaz gréfica para seleccionar filtros No-adaptables.
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IV.2. Filtro Pasa-Bajas (Promedio)

Tal como se menciono en el capitulo 1.1.1, para realizar un filtro promedio en

el dominio del espacio se realiza una convolucion (barrido) del Kernel sobre la
imagen a filtrar. Para ello se sigue el Teorema de Convolucion en el espacio

g(xy)=h(xy)*f(xy) ()

1. Cada pixel de la nueva imagen se obtiene mediante la sumatoria de la

multiplicacion del Kernel (w) por los pixeles contiguos:
g(xy)=2.2, F(i.))w(ij) (3)
donde f(i,j) es la imagen a filtrar, w(i,j) es el Kernel del filtro, en este caso

es el filtro promedio y g(x,y) es el nuevo pixel de la imagen filtrada.

El Kernel del filtro promedio para una caja de 3x3 es:

Ok Ok O|R
Ok Ok O|R
O|R Ok O|R

para una caja de 5x5 el Kernel del filtro promedio es:

e
25 25 25

1 1 1
w = 25 25 259
1 1 1

25 25 25

el Kernel del filtro promedio con caja de 7x7 es:
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1 1 1
W_49 49 49

Por ejemplo si el usuario selecciona el filtro Pasa—Bajas (Promedio), aparece
un recuadro como el que se presenta en la figura 25. Esta indicando que la
computadora esta realizando el proceso de célculo de la Ecuacion (2). Algo
similar ocurre cuando se eligen los demas filtros: Pasa-Altas, Raiz cuadrada y
Cuadratico, que en principio solamente requieren que se le proporcione la

imagen a filtrar e indique el tamano de la caja.

Parfavar espere... Calculandafiltrado 5x5

Figura 25. Barra de progreso indicando que se esta realizando la tarea de
procesamiento o filtrado de la imagen.
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IV.3. Filtro Sigma

La metodologia del calculo de este filtro esta reportada en [Lee, 1983].
Cuando el usuario selecciona el filtro tipo Sigma, aparece una pequefa
interfaz gréafica, tal come se ilustra en la figura 26, esto con la finalidad de que
el usuario puede introducir los parametros de configuracion de este filtro, los
cuales son: Rango de Sigma (C), Minima cantidad de pixeles dentro de rango
de intensidad (K) y Tamano de la caja del filtro. Luego cuando el usuario
presiona el boton de Aceptar, se ejecuta el proceso de filtrado con el algoritmo
Sigma, posteriormente el programa arroja la imagen filtrada, el tiempo que
tardo todo el proceso, la cantidad de pixeles probables a corregir y la cantidad

de pixeles corregidos.

800 Filtro Sigma Umbral Global

FILTRO SIGMA DE UMBRAL GLOBAL (GENERAL)

Rango de Sigma (C) Tiempo de 0 Seg.
proceso
2
Minima cantidad de pixeles dentro Cantidad de pixeles 0
de rango de intensidad (K) probables a corregir
3| (NsK)
Cantidad de

) pixeles corregidos
Tamano de la Caja del Filtro

axa ¥|

| Aceptar

Figura 26. Interfaz gréfica del filtro tipo Sigma con umbral global.
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Por otra parte, cuando el usuario elige los filtros Adaptables, tal como se
muestra en la figura 27. El usuario podra elegir el filtro Bit—Error o el filtro

Sigma adaptable.

800 Procesamiento Digital de Imagenes

A« 1\7.M Procesamiento de Imagenes
Filtros de Caja » No-Adaptables »

UNIVER Adaptables [ . Filtro Bit-Error NIA

FACULTRD DE INGEMIERIA Y| Sigma fiN

PROCESAMIENTO DE IMAGENES CON FILTROS ESPACIALES

Desarrollado por; Reyna Castillo Monroy

Tamafio de la Caja del Filtro

E

Figura 27. Interfaz gréfica para seleccionar filtros adaptables.

IV.4. Filtro Bit-Error

Los detalles de la metodologia de este filtro estdn reportados en [Eliason y
McEwn, 1990]. Sin embargo, en la seccién 11.8.1 de este trabajo de tesis, se
presenta una breve descripcion de los pasos a seguir para implementar el
filtro Bit-Error. Cuando el usuario elige el filtro Bit-Error, aparecera la
pantalla mostrada en la figura 28. Luego el usuario debera introducir los
principales parametros que configuran a este filtro, los cuales son: Rango de

Sigma (C), valor minimo del pixel (MIN), valor maximo del pixel (MAX),
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Tamarfio de la caja del filtro, Tolerancia (TOL), después de que el usuario
presiona el boton de Aceptar, inicia el proceso de filtrado, posteriormente el
programa muestra la imagen filtrada, el tiempo que tard6 el proceso y la

cantidad de pixeles corregidos.

e 0n Filtro Bit Error de Caja Adaptable

FILTRO BIT-ERROR DE CAJA ADAPTABLE

Rango de Sigma (C) TOL
1 [ 21
MIN
el Tiempao de
10 DrOCeso 0 Seq.
e Cantidad d
254 antidad de

pixeles corregidos

Tamano de la Caja del Filtro

3xa E|

| Aceptar |

Figura 28. Interfaz gréfica del filtro adaptable tipo Bit-Error.

IV.5. Filtro Sigma de Caja Adaptable

Los detalles de la metodologia de este filtro estdn reportados en [Eliason y
McEwn, 1990]. Sin embargo, en la seccién 11.8.2 de este trabajo de tesis, se

presenta una breve descripcion de los pasos a seguir para implementar el
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filtro Sigma de caja adaptable. Cuando el usuario elige el filtro adaptable tipo
Sigma, aparece la ventana mostrada en la figura 29. De manera similar que en
el caso anterior, se debe de introducir los parametros que configuran a este
filtro, estos parametros son: Rango de Sigma (C), minima cantidad de pixeles
dentro de rango de intensidad (K), tamafio del filtro de caja. Cuando el usuario
presiona el boton de Acepar, inicia el proceso de filtrado, posteriormente el
programa muestra la imagen filtrada, el tiempo que tardé el proceso de

filtrado, la cantidad de pixeles probables a corregir y la cantidad de pixeles

corregidos.
a8 o0n Filtro Sigma de Caja Adaptable
FILTRO SIGMA DE CAJA ADAPTABLE
Rango de Sigma (C) Tiempo de
proceso 0 Seg.
2
Minima cantidad de pixeles dentro Cantidad de pixeles 0
de rango de intensidad (K) probables a correqir
Y s
Cantidad de

pixeles corregidos
Tamano de la Caja del Filtro

axa - |

4k

| Aceptar

Figura 29. Interfaz grafica del filtro adaptable tipo Sigma.
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V. RESULTADOSY CONCLUSIONES

V.1. Resultados

V.1.1.Aplicacién de los Filtros a Imagenes Con Ruido Tipo Sal y

Pimienta

La figura 30 muestra la imagen de 4 monedas americanas con ruido tipo sal y
pimienta, esta imagen se utiliz6 como base para probar el efecto de todos los

filtros implementados en este trabajo de tesis.
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Figura 30. Imagen de monedas con ruido tipo sal y pimienta.

La figura 31 muestra el resultado de aplicar el filtro pasabajas (promedio) con
caja 3 x 3 a la figura 30, se puede observar que la aplicacion del filtro
promedio a imagenes con ruido tipo sal y pimienta, no es muy efectivo, pues

se observa que el resultado es una imagen muy borrosa.
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Figura 31. Efecto de aplicar el filtro promedio 3x3 a la imagen de monedas

En la figura 32 se muestra el resultado de aplicar un filtro pasa altas con caja
de 3x3 a la imagen de monedas presentada en la figura 30. En este caso se
observa que el filtro solamente permite resaltar las altas frecuencias de la
imagen, en ese caso como la imagen contiene ruido tipo sal y pimienta,

tampoco es recomendable aplicar este tipo de filtro a imagenes con este ruido.
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Figura 32. Efecto de aplicar el filtro pasa-altas 3x3.

La figura 33 muestra el resultado de aplicar el filtro tipo cuadratico a la
imagen de la figura 30, se observa que solamente recuper6 el ruido de la
imagen, por tal motivo no se recomienda aplicar este tipo de filtro a imagenes

con ruido tipo sal y pimienta.
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Figura 33. Efecto de aplicar el filtro cuadratico 3x3.

La figura 34 presenta el resultado de aplicar el filtro tipo sigma con umbral
global, con las siguientes caracteristicas: Rango de Sigma (C) = 2, minima
cantidad de pixeles dentro del rango de intensidad (K) = 3, tamafio de la caja
del filtro es 3x3. En este caso se observa que se logré disminuir el ruido tipo
sal y pimienta, sin embargo, se observan algunas manchas dentro de la

imagen.
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Figura 34. Efecto de aplicar el filtro sigma global 3x3.

En la figura 35, se ilustran el resultado de aplicar un filtro de caja adaptable de
tipo Bit-Error, con las siguientes caracteristicas: Rango de Sigma (C) = 1,
valor minimo de los pixeles 10, valor maximo de los pixeles 254, tamafio
elegido para la caja del filtro es 3x3. Se observa que el resultado de aplicar
este filtro es mas favorable con respecto a los casos anteriores, el ruido
residual en la imagen procesada es minimo, se observan algunos pixeles de
color blanco, los cuales son no deseados, por lo tanto, para imagenes con ruido

tipo sal y pimienta, se recomienda el uso de los filtros de tipo Bit-Error.
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Figura 35. Efecto de aplicar el filtro adaptable Bit-Error 3x3.

La figura 36, muestra el resultado de aplicar el filtro tipo Bit — Error de caja
adaptable de tamafio 5 x 5, en este caso también se observa un resultado

favorable en la imagen resultante.
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Figura 36. Efecto de aplicar el filtro adaptable Bit-Error 5x5.

La figura 37, muestra el resultado de aplicar el filtro tipo Bit—-Error de caja
adaptable de tamafio 7x7, en este caso también se observa un resultado

favorable en la imagen resultante.
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Figura 37. Efecto de aplicar el filtro adaptable Bit-Error 7x7.

La figura 38, muestra el resultado de aplicar un filtro tipo Sigma con caja
adaptable y las siguientes caracteristicas: Rango de Sigma (C) = 2, minima
cantidad de pixeles dentro del rango de intensidad (K) = 3, tamafio de caja
3x3. En este caso, el resultado de aplicar el filtro tipo sigma con caja adaptable
no es favorable, por lo tanto tampoco se recomienda aplicar este tipo de filtro

a imagenes con ruido tipo sal y pimienta.



Figura 38. Efecto de aplicar el filtro sigma local 3x3.
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V.1.2. Aplicacién de filtros a imagenes con ruido tipo Gaussiano
La figura 39 muestra la imagen de una casa con ruido tipo Gaussiano, esta
imagen se utiliz6 como base para probar el efecto de todos los filtros

implementados en este trabajo de tesis.

Figura 39. Imagen de una casa con ruido tipo Gaussiano.

La figura 40 muestra el resultado de aplicar el filtro pasa-bajas o promedio
con una caja tamafio 5x5 a la imagen de una casa con ruido tipo Gaussiano, se
puede observar que el ruido Gaussiano se atenud considerablemente, sin

embargo nuevamente el resultado es una imagen borrosa.
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Figura 40. Resultado de aplicar el filtro tipo promedio con caja de 5x5.

La figura 41 muestra el resultado de aplicar el filtro tipo Bit—Error con una
caja de 5x5 a la imagen de una casa con ruido tipo Gaussiano, se observa que

el ruido se atenu0, sin embargo sigue presente pero con una menor intensidad.
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Figura 41. Resultado de aplicar el filtro tipo Bit-Error con caja de 5x5.

La figura 42, muestra el resultado de aplicar un filtro tipo sigma con caja
adaptable de 5x5 con las siguientes caracteristicas: Rango de Sigma (C) = 2,
minima cantidad de pixeles dentro del rango de intensidad (K) = 3, tamafio de
caja 3x3. En este caso se observa gue el ruido se logro atenuar, sin embargo se

observan algunas manchas en la imagen.



Figura 42. Resultado de aplicar el filtro tipo sigma de caja adaptable 5x5.
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V.1.3. Aplicacién de filtros a imagenes con ruido tipo Poisson

La figura 43 muestra la imagen de Lena, la cual es la imagen mas referenciada
en el mundo en trabajos del area de procesamiento digital de imagenes, esta
imagen de Lena posee ruido tipo Poisson, dicha imagen también se esta
utilizando para probar el efecto de algunos filtros implementados en este

trabajo de tesis.

Figura 43. Imagen de Lena con ruido tipo Poisson.
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La figura 44 muestra el resultado de aplicar el filtro pasa-bajas o promedio
con una caja tamafo 3x3 a la imagen de Lena con ruido tipo Poisson, se puede
observar que el ruido Poisson se atenud considerablemente, sin embargo

nuevamente el resultado es una imagen borrosa.

Figura 44. Resultado de la aplicacion del filtro promedio con caja de 3x3 a la
imagen de Lena con ruido de Poisson.

La figura 45 muestra el resultado de aplicar el filtro tipo Bit—Error con una
caja de 3x3 a la imagen de Lena con ruido tipo Poisson, se observa que el
ruido se atenud, sin embargo sigue presente con una menor intensidad, pero

con una mejora considerable en el contraste de la imagen.
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-l:
Figura 45. Resultado de aplicar el filtro tipo Bit-Error con caja 3x3 a la
imagen de Lena con ruido Poisson.

La figura 46, muestra el resultado de aplicar un filtro tipo sigma con caja
adaptable de 3x3 con las siguientes caracteristicas: Rango de Sigma (C) = 2,
minima cantidad de pixeles dentro del rango de intensidad (K) = 3, tamafio de
caja 3x3. En este caso se observa que el ruido se logro atenuar, sin embargo se

observan algunas manchas en la imagen y poco ruido de moteo.
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Figura 46. Resultado de aplicar el filtro tipo sigma con caja adaptable 3x3 a la
imagen de Lena con ruido Poisson.

La figura 47, muestra el resultado de aplicar un filtro tipo sigma con caja
adaptable de 5x5 con las siguientes caracteristicas: Rango de Sigma (C) = 2,
minima cantidad de pixeles dentro del rango de intensidad (K) = 3, tamafio de
caja 5x5. En este caso se observa que el ruido se logro atenuar, sin embargo se
observan algunas manchas en la imagen con mayor persistencia y poco ruido
de moteo. Este es el primer indicio para comprobar que es mejor una caja

pequefa que una grande.
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Figura 47. Resultado de aplicar el filtro tipo sigma con caja adaptable 5x5 a la
imagen de Lena con ruido Poisson.

La figura 48, muestra el resultado de aplicar un filtro tipo sigma con caja
adaptable de 7x7 con las siguientes caracteristicas: Rango de Sigma (C) = 2,
minima cantidad de pixeles dentro del rango de intensidad (K) = 3, tamafio de
caja 7x7. En este caso se observa que el ruido se atenué un poco, sin embargo
se observan algunas manchas en la imagen con mayor persistencia y poco
ruido de moteo. Ademas se observa gque la imagen resultante estd mas borrosa
y se pierde un poco el efecto de los bordes, en comparacion con los resultados

de emplear cajas de 5x5 y 3x3. Por lo tanto, es mejor utilizar cajas pequefias
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en los filtros para tener un mejor efecto de filtrado, sin embargo se requiere

mas carga computacional y por lo tanto tiempo de computo.

Figura 48. Resultado de aplicar el filtro tipo sigma con caja adaptable 7x7 a la
imagen de Lena con ruido Poisson.
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V.2. Conclusiones

En este trabajo de tesis se implementaron filtros digitales de cajas adaptables y
no-adaptables, se desarrolld una interfaz grafica bajo la plataforma de
MATLAB, la cual es amigable y facil de utilizar por los usuarios. Con el
software desarrollado, se lograron reducir considerablemente los niveles de
ruido, se hicieron pruebas con distintos tipos de imagenes y ruidos, tales
como: Aditivo y multiplicativo, estas pruebas fueron de tipo Gaussiano,

Poisson y el denominado Sal y Pimienta.

Los filtros implementados con caja No-Adaptable son el filtro promedio 6
pasa bajas, pasa altas, cuadratico, raiz cuadrada y sigma global. Con respecto a
los filtros con caja adaptable, se implementaron el filtro Bit—Error y sigma. Se
puede decir que son mejores los filtros de caja adaptable y de tamario
pequefio, debido a que hacen una estadistica local con los pixeles en cada una
de las cajas. El filtro Bit-Error, es recomendable emplearse cuando las
imagenes poseen ruido tipo multiplicativo, tal como el ruido sal y pimienta.
Por otra parte, los filtros tipo sigma son mas recomendables cuando las

Iméagenes tienen ruido aditivos, tales como el Gaussiano y Poisson.
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En conclusion, cuando los filtros emplean cajas pequefias muestran mejores
resultados, pero el tiempo de procesamiento es mayor, por el contrario las
cajas mas grandes ejecutan mas rapido el procesamiento, pero los resultados
no son tan buenos, tal como se mostro en el capitulo de resultados, por lo tanto
existe un compromiso entre el tiempo de procesamiento y el resultado de la

calidad final.

Finalmente, el software desarrollado, se puede emplear en universidades y
centros de investigacion que impartan cursos de procesamiento digital de

imagenes, como una herramienta de apoyo didactico.

V.3. Trabajo a futuro

e Considerar el uso de imagenes a color.

e Agregar mas tipos de filtros digitales y que optimicen el tiempo de

procesamiento.

e Desarrollar el software en una aplicacion tipo Applet para que se pueda

ejecutar desde una pagina de internet.

o Realizar combinaciones entre los distintos filtros, de tal forma que se

aproveche lo mejor de cada filtro.
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