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Abstract.-

The present investigation consisted in the implementation Montecarlo Sequential methods to restore, in real time,
color images altered by Gaussian noise. Were specifically implemented the algorithms of Divided Difference Filter,
Adaptive Central Difference and Cubature Kalman Filter. The method of filtering only the luminance of the image
by transforming RGB to YIQ is used in order to reduce the computation time. For the restoration of the images,
a filtering process is proposed by making two paths, one horizontal and one vertical in the matrix of the Y layer.
The resulting filtered layers were averaged in order to obtain a better estimation of the values for each pixel after
filtration. The results showed that the implemented filters perform a significant noise reduction compared to the
original image. The efficiency of the filters was evaluated in terms of the mean absolute error (EAM) and the peak
signal-to-noise ratio (PSNR) of the estimated states, showing little variation among the calculated errors. Finally,
related with the execution time of algorithms, a significant difference was found between the filters, being the
Divided Difference filter the most efficient.

Keywords: nonlinear filters; images processing; luminance; noise reduction.

Filtros no lineales para reducir ruido en imagenes a color

Resumen.-

La presente investigacion consistié en la implementacion de métodos Montecarlo Secuenciales para restaurar, en

tiempo real imagenes a color alteradas con ruido Gaussiano. Se implementaron especificamente los algoritmos:
filtro de diferencia dividida, filtro adaptativo de diferencia centrada y filtro de Kalman Cubatura. Se utiliz6 un
método de filtrado en la luminancia de la imagen establecida por una transformacién de RGB a YIQ con el fin
de reducir el tiempo de computo. Para restaurar las imagenes, se plantea el filtrado haciendo dos recorridos, uno
horizontal y otro vertical en la matriz de la capa Y. Las capas filtradas resultantes se promediaron para obtener
una mejor estimacién de los valores de cada pixel tras el filtrado. Los resultados evidenciaron que los filtros
implementados realizan una notable reduccién del ruido al compararla con la imagen original. El rendimiento
de los filtros se evalud en términos del error absoluto medio (EAM) y el pico de relacién sefial ruido (PSNR) de
los estados estimados, mostrando poca variacidn entre los errores calculados. En cuanto a los tiempos de ejecucion
de los algoritmos, se obtuvo diferencia significativa entre los filtros, siendo el filtro de diferencias divididas el mds
eficiente.

Palabras clave: filtros no lineales; procesamiento de imagenes; luminancia; reduccién de ruido.

Recibido: junio 2017 1. Introduccion

Aceptado: agosto 2017 . o /
Una imagen digital x es un arreglo rectdngular

. . m,n . ,
con valores de intensidad {X,’; j}. - Para imagenes
l,]:
en escala de grises, el valor x;; es un numero
* Autor para correspondencia simple, mientras que en las imagenes a color cada

Correo-e: jordonez@uc.edu.ve (Joan Ordofiez ) x; j €s un vector de tres o mas valores [1].
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Si la imagen es registrada bajo el modelo RGB,
cada x; j, es un vector de tres valores

Xij = (ri,j,gi,j’bi,j)

los cuales denotan la cantidad de rojo, verde y azul
en el punto (i, j).

Las imégenes de colores pueden ser represen-
tadas por tres matrices, cada una de las cuales
especifica la cantidad de rojo, verde y azul que
contiene la imagen. Este sistema de colores es
conocido en sus siglas en inglés como RGB (Red,
Green and Blue). Los elementos que integran esas
matrices son numeros enteros entre 0 y 255, y
determinan la intensidad del pixel con respecto al
color de la matriz.

La imdgenes naturales son afectadas por ruidos
generados por la captura de los instrumentos, los
medios de transmision de datos, cuantificacion en
las imédgenes y fuentes discretas de radiacion. En
las imédgenes el ruido aleatorio puede ser modelado
como una distribucion Gaussiana [2]].

Un modelo para representar el ruido es descrito
por las ecuaciones de estado y observacion en
tiempo discreto, definido como:

X = Fo(x1) + uy (D)
yi = Hi(x) + v, ()

La ecuacion dada en (/1)) representa una ecuacion
de estado, donde x, € R”" denota un arreglo
rectangular desconocido con valores de intensidad
en un tiempo #, u, es un error aleatorio de
estimaciéon del estado, ¥, es un operador de
transicion que mapea el espacio estado dentro del
mismo espacio estado. La Ecuacién dada en (2)
representa una ecuacion de observacion, donde H;
es un operador que mapea el espacio estado dentro
del espacio de las observaciones en el tiempo ft,
v, es el vector de observaciones y v, €s un error
aleatorio de observacion.

La restauracion de los pixeles que contribuyen a
restaurar las imagenes es construido por la grafica
del vector de estados x; en el espacio de estado.
Es por ello que una tarea importante es estimar los
estados desconocidos x;, = xg;, = (xp, X1,...,X;),
basdndose en las medidas obtenidas a partir del

proceso de observacion y, = yi.; = (V1,2 .-+, Vo)
La idea principal es estimar recursivamente en el
tiempo ¢ la distribucién a posteriori P(xq.|y1.) y
sus caracteristicas asociadas incluyendo la distri-
buciéon marginal P(x;|y;.), sus esperanzas, modas
y varianzas.

Uno de los aportes de este trabajo consiste en
aplicar técnicas de reduccion de ruido. Se uti-
lizaron especificamente los métodos Montecarlo
secuenciales: el filtro de diferencia dividida, el
filtro adaptativo de diferencia centrada y el filtro
de Kalman Cubature, empleados para restaurar
imagenes. Para una revisién extensa de los méto-
dos Montecarlo secuenciales ver: [3], 4] 5], entre
otros.

Asimismo, se plantea el filtrado de imédgenes a
color transformandola de RBG a YIQ, para luego
filtrar la luminancia representada por la capa Y
sin procesar las otras dos capas. El proceso de
filtrado se realizé haciendo dos recorridos, uno
horizontal y otro vertical, en la matriz de la capa
Y (luminancia) de las imdgenes tratadas.

Para validar los resultados obtenidos se utili-
zaron dos medidas de bondad de ajuste: el error
absoluto medio (EAM) y el pico de relacion sefial
ruido (PSNR) de los estados estimados x;.

El resto del articulo es como sigue: en la Seccion
2 se describe la luminancia y crominancia de una
imagen; en la Seccidon 3 se describe el ruido en
imagenes digitales; en la Seccion 4 se describe el
procesamiento de imagenes a color; en la Seccién
5 se muestran los filtros no lineales; en la Seccion
6 se muestra las medidas de bondad de ajuste;
en la Secciéon 7 se muestra los procedimientos
y resultados, y en la Seccién 8 se muestra una
discusion de los resultados obtenidos.

2. Luminancia y crominancia de una imagen

Existen modelos relacionados con la manera en
que los seres humanos perciben el color basado
en tres propiedades como coordenadas del mismo.
Estas son: luminancia, matiz y saturacion.

La luminancia, constituye la propiedad que
describe el brillo de la luz. Puede ser calculada
como la suma de los componentes lineales rojo,
verde y azul. El matiz, representa la propiedad
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que permite clasificar a los colores como amarillo,
rojo, violeta.

La saturacion, constituye el grado de pureza del
color; es decir, la medida en que el color es libre
de luz blanca, dilucién o distorsiones. Representa
la propiedad que permite distinguir el rojo del
rosado.

Las propiedades matiz y saturacion, antes men-
cionades, se emplean en conjunto para hacer
referencia a la crominancia del color, la cual puede
ser descrita como la propiedad relacionada con el
como las personas piensan el color de la luz [6]].

Entre los modelos de color que incluyen lu-
minancia y crominancia se encuentra el YIQ.
En este modelo, Y contiene la luminancia, o
intensidad, mientras que I y Q contienen la
informacion del color que estd desacoplada de la
luminancia. El modelo YIQ fue disefiado tomando
en consideracion las caracteristicas del sistema
visual humano, en especial la mayor sensibilidad
a los cambios en la luminancia que a los de
matiz o saturacién. Basicamente, YIQ es una
recodificacion del modelo RGB [7]]. La conversién
de RGB a YIQ se hace mediante la siguiente
transformacion lineal

Y 0,299 0,587 0,114 [|R
I{=10,596 -0,275 -0,321{|G
0 0,212 -0,523 0,311 ||B

3. Ruido en imagenes digitales

El ruido representa informacion no deseada que
deteriora la imagen. El ruido se considera un
proceso o, ; que afecta a la imagen adquirida s y
no es parte de la escena original. Usando el modelo
de ruido aditivo, este proceso se puede escribir
como:

8ij = Sij+ O,

El ruido de una imagen digital puede provenir
de diversas fuentes. El proceso de adquisicién de
imagenes digitales convierte las sefiales Opticas en
senales eléctricas y luego en sefiales digitales, y
representa uno de los procesos por los que el ruido
se introduce en las iméagenes digitales.

El ruido o, puede ser modelado, ya sea por
un histograma o una funcién de densidad de
probabilidad que se superpone a la funcién de
densidad de probabilidad de la imagen original s.
Uno de los tipos méds comunes de ruido es el ruido
gaussiano. Este tipo de ruido tiene una funcion de
densidad de probabilidad normal:

1 —p?
(4 202

p(z) GRo

En el caso del ruido Gaussiano, es causado
por fuentes naturales como vibracién térmica de
los atomos y la radiaciéon de naturaleza discreta
de los objetos calientes. También se le denomina
ruido electrénico porque surge de detectores y
amplificadores [8]].

Una forma de calcular el nivel de ruido en una
imagen es el método de Estimacion Répido de
Ruido [9], en el cual es necesario realizar una
convolucion de la imagen mediante el operador
Laplaciano

1 -2 -1
N=|-2 4 =2
1 -2 1

y luego se calcula la desviacién estandar del
ruido mediante la férmula

T 1
Oy = \/;6(W ~2)(H-2) Z b+ ]

Donde W y H son las dimensiones de alto y
ancho de la imagen.

4. Procesamiento de imagenes a color

El procesamiento digital de imdgenes implica la
modificacion de datos digitales para la mejora de
las calidades de imagen con ayuda del computador.
Por medio del mencionado tratamiento se ayuda a
maximizar la claridad y la nitidez de la imagen.
El procedimiento que sustenta el procesamiento
digital de imédgenes es simple. La imagen digital se
da como datos de entrada a un computador y éste
se programa para modificar esos datos con ayuda
de una ecuacién, o grupo de ecuaciones y luego
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almacenar los valores resultantes de los computos
para cada pixel.

Los valores resultantes conforman una nueva
imagen que puede ser mostrada por pantalla (u
otro dispositivo de salida) o guardada en el formato
deseado. Para mejorar determinadas caracteristicas
de los datos y para eliminar el ruido de la
imagen, los datos digitales se someten a diferen-
tes operaciones de tratamiento de imdgenes. El
procesamiento de imdgenes implica cambiar la
calidad de una imagen con el fin de: a) Mejorar
la informacién grifica de una imagen para la
interpretacion humana, b) Representar la imagen
de una forma adecuada para su percepciéon por
parte de una méquina [10].

Es de hacer notar, que el criterio a considerar
en el problema de reducciéon de ruido depende
del tipo de ruido que afecta a la imagen. Al
respecto existen diversos tipos de algoritmos
que hacen posible la reduccion del ruido. Entre
ellos se pueden destacar los filtros Montecarlo
Secuenciales, donde se utiliza para realzar las
caracteristicas de brillo y contraste de una imagen,
reducir su contenido de ruido, o agudizar o
intensificar detalles presentes en ella [11]].

El filtrado de imégenes a color se puede realizar
de dos maneras. Un primer método, filtrado de
los colores primarios (R, G y B) por separado
y, el segundo método, filtrado unicamente de la
luminancia de la imagen. El método de interés es el
segundo y consiste en transformar la imagen RGB
a YIQ para luego filtrar la capa Y (luminancia)
sin procesar las otras dos. Posteriormente, la
capa Y filtrada se combina con las capas I y
Q para reemsamblar la imagen a color [12].
Una representacion del método se muestra en la

Figura

La ventaja principal del modelo YIQ en el pro-
cesamiento de imagenes es que la luminancia (Y)
y la informacién del color (I y Q) estin separadas,
de modo que la luminancia de una imagen puede
procesarse sin afectar el color [7]. Ademas, filtrar
exclusivamente la luminancia de la imagen implica
una mayor eficiencia computacional.

—& Filtro

v

Imagen

. Conversion de
a color RGBaYIQ

| Conversion de | Imagen

™ viqarcs

Filtrada

Figura 1: Filtrado unicamente de la luminancia de la imagen

5. Filtros no lineales

5.1. Filtro de diferencia dividida

El filtro de diferencia dividida de primer orden
(FDD) se emplea para ecuaciones no lineales de
tiempo discreto, considerando que los vectores de
ruido son procesos Gaussianos no relacionados.
Como punto de partida de la derivaciéon de la
diferencia dividida de primer orden se considera
como un supuesto la estructura basica del filtro de
Kalman [13]].

El vector de estado predicho ;. y la covarianza
de estado predicho P;{ .1 son determinados por

S =chol(Py) %, = fil&)
P, =F&,Si,dF (%,Sd) +Q

Se considera en primer lugar la factorizacion
Cholesky cuadrada

Sy = chol(P})

donde

F(%,Si,d) = (Fji(%,Swd)} =

fin(®, +dsy) = fia(E, = dsi))
2d

Las funciones f; y A se aproximan usando
la interpolacion polinomial de Stirling de primer
orden.

S« es la descomposicion Cholesky de la matriz
de la covarianza Py, d es el tamafio de paso.

Revista Ingenierfa UC, ISSN: 1316-6832, Facultad de Ingenieria, Universidad de Carabobo.



Hyxia Latouche ef al / Revista Ingenieria UC , Vol. 24, No. 2, Agosto 2017, 185 189

Se calcula el vector de observaciones predicho
9, ¥ su covarianza predicha

i = (&)
P, = H&. S dH (2, S 1. d) + Ry

H(%, Sy, d) = (H;i(%, Sr, )} =
{hjp(R, + dsyi) — hjp(R, — dse)}
2d

La matriz de correlacion cruzada se determina
por

P, =SH" (%S d)

Asi, lamediay la covarianza actualizada es dada
por:

Ki=P (P,
2= & + K = 9)
Py =P, — KPP K]

5.2. Filtro Adaptativo de diferencia centrada

El filtro adaptativo de diferencia centrada
(FADC) se utiliza para la estimacion de estados
en sistemas no lineales con un proceso aditivo
y la medicion del ruido donde el conocimiento
previo de la medida estadistica del ruido no
estd disponible [[14]]. Considérese la ecuacion de
medicién discreta no lineal siguiente

Vi = ha(xi) + v

donde, z; es el vector de medida discreta de
orden m y v los valores del ruido con covarianza
Ry. El algoritmo procede como sigue:

Se determina la factorizacién Cholesky de P;_;
de la siguiente manera S_; = chol(Py_;).

Se determina el vector de estados y se calcula su
covarianza predicha

)AC/: = fd(fclz_l)

- T
k _S)ACXS)%X

donde

S 2, J) = (fai(Ri—1 + Sk=1,j) = Jai(Xe—1 + Sk-1,7))/2

y Sk-1,; €s la j-ésima columna de S ;_
Se calcula el factor Cholesky de P, :

Si_1 = chol(P,_,)
Se determina la observacién (medida) como
Vi = ha(%y)

Primera fase de correccidn: se calcula la cova-
rianza

Py = (SyeryT;C—) + R iym
donde
S - (6, J) = (hai(X; + ;) — hai(X + 5;.;))/2

Y Sk,; €s la j-ésima columna de S
Se calcula la covarianza cruzada entre el estado
predicho y el observado (medido)

Py =S:STe
Se calcula la ganancia de Kalman
Kkl = nyP)_,yll

Se estima el estado como

X1 = X + Kk — 9%)
Se calcula el error de covarianza de los estados

estimados

P =Sy — KuSy-)( Sy - Kklsyfc‘)T
+Kkljé(k—l)mK131

Se determina el Factor Cholesky de Py

Sk = chol(Pyy)
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Adaptacion de Ry: estima las observaciones
como

Vi = ha(Zn)

Se encuentran los residuos

— 5+
resg = Yk — Y

Se calcula la covarianza de los residuos

1
Pros = —

W i=kk,y+1

(resi)(resi)T

Se estima Ry

kk =Py + Sych;?

donde

S 53, J) = (hai(Rea + ska,j) — hai(Zx + 81,j))/2

Yy Sk1,; €s la j-€sima columna de S

Se estima R, modulada

Rim = (1 = )Ry 1ym + SRy

donde ¢ es el factor de modulacion. Segunda fase
de correcidon: se calcula la correlacion final de
actualizacion

Py, = (Sys — S;f(—) + Rim

Se calcula la ganancia final de Kalman

Ki = PyP})

Se calcula el estado final estimado

e =X + Ky = 93)

Se calcula la covarianza final de los errores de
los estados estimados

Py =(S; — KiS-)(St — KiSye)'
+KkkaK[Z

Se determina el factor Cholesky de Py

Sk = C]’lOl(Pk)

El factor de modulaciéon que aqui se presenta
proporciona una compensacion entre la suavidad
y la velocidad de la adaptacion. Se puede elegir el
valordegentre Oy 1.

5.3. Filtro de Kalman Cubature

El Filtro de Kalman de Cubature emplea una
regla cubature esférica radial de tercer grado
para calcular numéricamente las integrales que se
encuentran en problemas de filtrado no lineal [15].
La forma aditiva del algoritmo del filtro de Kalman
Cubature es como sigue

Etapa de prediccion:

Se forman los sigma puntos

X =y APCED = 1,20

donde los sigma puntos se definen como

g(i) _{ \/f_lei,
B _\/ﬁei—l

Se propagan los sigma puntos a través del
modelo dindmico

i=1,..n
i=1,.,2n.

NG O,
A= @0 i=1,..2n.

Se calcula la media m; y la covarianza P
predichas

2n
_ 1 NG N, _
P =5 ;uy —m)RY - m)T + O
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Etapa de actualizacion: Se forman los sigma
puntos

0 =m+ PE i =1,...,2n

Se propagan los sigma puntos a través del
modelo de las observaciones
30 =n(5").i=1,.2n.
Se calcula la media y; y la covarianza S, de

las observaciones, y la covarianza cruzada de los
estados y las observaciones Cy

2n

1 .
— E NG
Mk = mn Vi

i=1

Sk = 21_11 Z ()A’;((i) - ,Uk) ()A’;(:) - ,Uk)T + Ry

= 5 D3 (30 =) (5 - )’

Se calcula la ganancia de Kalman K; y la media
de los estados filtrados my y la covarianza Py,
condicionada a las observaciones yy

K, = CSY!
my = my + Ki[yr — ]
Py = P, — KiSK}

6. Medidas de bondad de ajuste

Para comparar la imagen original con la imagen
filtrada se emplean los siguientes pardmetros:
El error absoluto medio (EAM) definida por

1 & A
EAM = ;m,j(k) — %K)

donde N es el nimero de ejecuciones de cada
filtro, j indica la j-ésima ejecucion de simulacion,
e i representa la i-ésima componente del vector de
estados x(k) y su actual vector estimado x(k).

El pico de relacion seial ruido (PSNR), consti-
tuye la relacion entre la potencia méxima posible
de una sefal y la potencia de distorsion de ruido
que afecta a la calidad de su representacion.

La representacion matemdtica del PSRN es la
siguiente:

PSRN = 101og,, | AX)°
SRN = 10log,, ( EMC )

donde EMC es el error de la media cuadréatica y
MAXj/ es el mdximo valor que puede asumir cada
pixel en la imagen original. Para el caso de las
imagenes en el modelo YIQ, el mdximo valor que

tomar los pixeles en la capa Y es 255.

7. Procedimientos y Resultados

En este trabajo se presenta la restauracion
de pixeles provenientes de imagenes con ruido
artificial. Se implementaron tres algoritmos: FDD,
FADC y FKC, para estimar el vector de estados.
Los algoritmos fueron implementados en el am-
biente de programaciéon Octave en un Intel Core
i7, 2.8 GHz bajo Windows 8 de 64 bits. Se utilizé
el modelo definido por [2] para la eliminacion de
ruido durante el procesamiento de imédgenes.

Se realizaron pruebas con dos imégenes (ima-
gen 1 e imagen 2) en formato JPG tomadas de
internet con dimensiones 240x210 y 500x366,
respectivamente.

Inicialmente se consider¢ el filtrado recorriendo
la matriz de la capa Y (luminancia) solo en una
direccién. En la imagen se consideré un ruido
artificial con una varianza de o = 30, para
inicializar los filtros se utilizaron los siguientes
valores a priori:

» Para el FDD X} = 255, P{ = 0.1, Q, = 0.15,
R, = 0.2 con un tamafio de paso 4 = 0.0001.

= Para el FADC X7 = 255, P =1, Q, = 0.7,
R, =07, a =0,01, Ry, = 0,25.

» Para el FKC Xj = 255, P; = 0,05, R, = 0,1

Los resultados obtenidos permiten constatar que
los filtros hacen un ajuste aceptable si se compara
con la imagen original. En las Figuras 2] y [3] se
puede observar un buen ajuste, sin embargo se
aprecia que existe trazas horizontales y verticales
en la imagen filtrada que no son propias de la
imagen original.
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Filtro EAM PSNR Tiempo (s)

FKC 0,1213 17,0342 117,09
FDD 0,0667 21,8248 4,76
FADC 0,0652 22,1053 8,37

Tabla 1: Resultados para imagen 1. Filtrado horizontal.

Filtro EAM PSNR Tiempo (s)

FKC 0,1216 17,0839 133,01
FDD 0,0665 21,8239 5,39
FADC 0,0654 22,0632 9,43

Tabla 2: Resultados para imagen 1. Filtrado vertical.

En los Tablas [I] y 2] se encuentran los valores
asociados a los pardmetros de rendimiento que se
utilizaron a través de los cuales se confirma que
los filtros hacen un ajuste aceptable de la imagen.
Cabe recordar que el error absoluto medio permite
comparar los valores reales de los pixeles de la
imagen original con los de la imagen filtrada. El
error es la cantidad que indica la diferencia entre
los valores de los pixeles entre las imagenes. Por
ello, mientras mas cercano a cero sea el error se
considera que la aproximacion es mejor. Por su
parte, el PSNR constituye una medida que hace
posible comparar los efectos de los filtros en la
calidad de la imagen. Al respecto, mientras mas
alto sea el valor del PSNR, se tiene una mejor
reconstruccion de la imagen y por tanto, el filtro
tiene un mejor desempefio.

Se realizé una prueba tomando en cuenta un
doble recorrido. El proceso de filtrado se realizé
haciendo un recorrido horizontal y otro vertical
en la matriz de la capa Y (luminancia) de las
imagenes tratadas. En vista que se obtienen dos
matrices con distintos valores para cada pixel,
se supone una buena aproximacion al valor real,
empleando el promediado para determinar un
valor de tendencia mds representativo; es decir,
las matrices resultantes fueron adicionadas y
los valores de los pixeles se promediaron para
determinar la matriz Y filtrada final.

El procedimiento de filtrar en dos direcciones
constituye un mecanismo al que se recurrié para
mejorar los detalles que se presentaron al filtrar en

una sola direccion. Los filtros espaciales realizan
operaciones teniendo en cuenta los pixeles vecinos
ademds del pixel de interés, de modo que, cada
pixel se sustituye por un promedio de sus pixeles
vecinos [16]. Asimismo, la técnica de promediado
de imagenes permite obtener una imagen como
promedio de un conjunto de imagenes tomadas en
las mismas condiciones generando que el nivel de
error en los valores de los pixeles decrezca [17]].

FDD FADC

Figura 2: Resultados del filtrado horizontal con o = 30.

FDD

FADC

Figura 3: Resultados del filtrado vertical con o = 30.

En la Figura[4] se presenta la imagen con ruido
gaussiano artificial y las imdgenes resultantes
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del tratamiento empleando el procedimiento antes
expuesto con cada uno de los filtros. Se puede
evidenciar que los filtros implementados realizan
un buen ajuste en comparacién con la imagen
original asi como una notable reduccién del ruido.
Al compararlos visualmente, se puede notar que el
FDD y el FADC reducen el ruido preservando la
imagen con un bajo nivel de difuminado. Por su
parte, el FKC (ver Tabla E[), a pesar de realizar una
importante reduccion del ruido tiende a difuminar
la imagen. Los resultados obtenidos al evaluar los
pardmetros de rendimiento propuestos permiten
evidenciar numéricamente lo advertido por medio
de la observacion de las imagenes filtradas.

FKC

Imagen con ruido

e

FADC

Figura 4: Resultados del filtrado con o = 30.

Filtro EAM PSNR Tiempo (s)

FKC 0,1204 17,3158 250,1
FDD 0,0647 22,2322 10,15
FADC 0,0635 22,4780 17,81

Tabla 3: Resultados para imagen 1 con o = 30.

En el segundo caso se consider6 un ruido
artificial con varianza o- = 50. Ademas, se tomaron
los siguientes valores a priori:

» Para el FDD X = 255, P; = 0.1, Q, = 0.25,
R, = 0.2 con un tamafio de paso & = 0.0001.

= Para el FADC X7 = 255, P{ =1, 0, = 0.7,
R, =09, a =0,01, Ry, = 0,25.

= Parael FKC X = 255, P} = 0,04, R, = 0,1

En la Figura[5] se presenta la imagen con ruido
gaussiano artificial y las imagenes resultantes del
tratamiento con cada uno de los filtros. Se puede
evidenciar que los filtros implementados realizan,
al igual que la primera prueba, un buen ajuste en
comparacion con la imagen original asi como una
notable reduccion del ruido. Los filtros FDD y
FADC generan menor difuminado de la imagen
tras el filtrado. Por otra parte, el FKC (ver Tabla )
reduce de manera mas significativa el nivel de
ruido en comparacién con los otros dos filtros pero
es menos eficiente al ajustar los valores a laimagen
original. Estas observaciones se puden constatar en
el Tabla 5 a partir de los valores que arrojaron los
parametros de rendimiento empleados.

FADC

Figura 5: Resultados del filtrado con o = 50.

Filtro EMC PSNR Tiempo (s)

FKC 0,1489 15,6534 1112,20
FDD 0,1012 18,6400 44,48
FADC 0,1011 18,6458 77,62

Tabla 4: Resultados para imagen 2 con o = 50.

Para justificar lo mencionado en los apartes
anteriores sobre la eficiencia en cuanto a la
reduccion del ruido por parte de los filtros, en el
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Tabla[5]se presentan los niveles de ruido de la capa
Y de las imagenes antes y después del proceso de
filtrado.

Los valores en la tabla permiten verificar que
el FKC realiza una mayor reduccion del nivel de
ruido, seguido por el FDD y en ultimo lugar el
FADC. No obstante, es importante resaltar que la
notable reduccion del ruido por parte de los filtros
no garantiza que estos tengan un buen desempefio
del todo. De alli que, la reduccion del nivel de
ruido debe ir a la par con un aceptable ajuste de
los datos al comparar con la imagen de referencia.

o =30 o =50
Imagen 2,8250 7,5213
FKC 0,2609 0,6670
FDD 0,6615 1,1287
FADC 0,8176 1,4360

Tabla 5: Niveles de ruido.

8. Conclusiones

A manera de conclusiéon es importante resaltar
que en esta investigacion se implementaron los
algoritmos mencionados en el desarrollo de la mis-
ma, para estimar estados provenientes de imagenes
con ruido artifical. Se utiliz6 la estructura bdsica
del filtro de Kalman como punto de partida de
la derivacion de la diferencia dividida de primer
orden. Las funciones que mapean los estados y las
observaciones son aproximadas usando la interpo-
lacién polinomial de Stirling de primer orden. Se
empled la regla curbatura esférica radial de tercer
grado para calcular numéricamente las integrales
que se encuentran en problemas de filtrado no
lineal. Se realiz6 un doble recorrido (horizontal y
vertical) en el filtrado de la matriz de luminancia
(capa Y) lo que permitié una mejor aproximacion
al valor real, ya que se determind un valor de
tendencia mas representativo para la matriz final Y
filtrada, logrando asi subsanar deficiencias propias
del filtrado en una sola direccion. Este estudio
demuestra que los filtros FDD, FADC y FKC
son una alternativa vélida para la restauracion
de imagenes. Se observd que al filtrar en dos
direcciones se genera menor difuminado de la

imagen tras el filtrado en comparacién con el
filtrado de una direccion. Por otra parte, se observo
que el FKC reduce de manera mds significativa el
nivel de ruido en comparacion con los otros dos
filtros. Adicionalmente, se estimo el error absoluto
medio de los estados a posterior como medida de
calidad de estimacion de los filtros, observandose
poca variabilidad entre ellos. Asimismo, se estimd
el PSNR para verificar la calidad del ajuste de
la imagen, observandose valores mds altos en los
filtros FDD y FADC implicando un mejor ajuste
de las imagenes filtradas con respecto a la imagen
original. En cuanto al tiempo de ejecucion de los
algoritmos se obtuvo diferencia significativa entre
los filtros, siendo el DDF mas eficiente que los
filtros restantes.
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