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Resumen

En este trabajo se presenta un esquema de comparacion entre técnicas tradicionales vy
Redes Neuronales tipo Pulso-Acopladas para llevar a cabo la deteccion y el filtrado de ruido
impulsivo y gaussiano en imagenes digitales.

El ruido es un elemento no deseado que contamina las imagenes digitales, proviene
principalmente de defectos en los dispositivos de captura, transmisién y almacenamiento. La
Vision Artificial ha creado modelos de ruido y técnicas de filirado que permiten minimizar su
efecto, en el presente trabajo se tratan los ruidos impulsivo y aditivo gaussiano y se estudia
como disminuir su efecto mediante las Redes Neuronales Pulso-Acopladas.

Algunas técnicas para contrarrestar el ruido son efectivas, como el filtro de mediana y el filtro
promedio, no obstante conforme aumenta el nivel de ruido las técnicas para eliminarlo se
hacen mas complejas y la preservacion de los detalles mas dificil, por lo que se requiere de
nuevas técnicas de deteccion y reduccion del ruido como los filtros disefiados en el dominio
de la frecuencia y los filtros difusos, entre otros.

Las Redes Neuronales tipo Pulso-Acopladas emulan a las neuronas de la corteza visual de
los mamiferos, su modelo computacional implica que a cada neurona corresponde un pixel
de la imagen, la capa de salida es una matriz binaria de neuronas cuya activacion depende
de un umbral dindmico que varia con cada iteracion. Este tipo de redes se ha utilizado para
realizar segmentacién de imagenes, formacion de descriptores y recientemente en la
deteccion de ruido, principalmente impulsivo y gaussiano.

Por medio de este trabajo se ha llegado al cumplimiento de el objetivo general de
implementar y evaluar las Redes Neuronales Pulso-Acopladas para la deteccion de pixeles
ruidosos en las imagenes digitales, asi mismo se han alcanzado los objetivos especificos
con sus respectivos alcances y limitaciones al implementarse tres variantes de algoritmos de
fitrado basados en las Redes Neuronales-Pulso Acopladas y al compararse con tres
técnicas de filtrado tradicionales.

Adicionalmente dentro de las aportaciones de la investigacién se encuentra la busqueda de
mejoras en los algoritmos de filtrado basadas en Redes Neuronales Pulso-Acopladas, por un
lado al variar los parametros de las redes neuronales para lograr una mejor deteccion del
ruido, y por otro lado al proponer modificaciones en las técnicas complementarias de filtrado.



Abstract

By this written work the thesis of the Master of Science in Atrtificial Intelligence corresponding
to the detection and noise filtering into digital images using traditional techniques and Pulse-
Coupled Neural Networks research is completed.

Noise is an unwanted element that contaminates digital images, comes mainly from defects
in capture, transmission and storage devices. Machine Vision has created noise models and
filtering techniques that minimize its effect, in this paper the impulsive and Gaussian additive
noises and how to reduce its effect through Pulse-Coupled Neural Networks are studied.

Some techniques to counteract noise are effective as the median filter and average filter,
however with increasing the noise level techniques to eliminate it become more complex and
the preservation of the details most difficult, so which it requires new techniques such as
filters designed in the frequency domain, fuzzy filters and others.

Pulse-Coupled Neural Networks emulate the neurons of the visual cortex of mammals, their
computer model implies that each neuron corresponds to a pixel of the image, the output
layer is a binary matrix of neurons whose activation depends on a dynamic threshold that
varies with each iteration. This type of network has been used to perform image
segmentation, formation of descriptors and recently in detecting noise.

By this work has come to meeting the overall objective of implementing and evaluating Pulse-
Coupled Neural Networks to detect noisy pixels in digital images, have achieved the specific
objectives with their respective scope and limitations, further into the contributions of the
research is seeking improvements in filtering algorithms based on Pulse-Coupled Neural
Networks.

Aditionally into the main contributions of the investigation are, in first place, the network’s
parameters modification to produce best noise detection and in second place by improving
variations in the filtering algorithms.
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Capitulo 1 Introduccion

En este primer capitulo se realiza la descripcién de la motivacién a la investigacion, el
problema de estudio que se resolvid, los objetivos general y particulares que se alcanzaron,
los alcances y limitaciones que guiaron el desarrollo de la propuesta y finalmente la
metodologia empleada para completar la investigacion.

1.1 Motivacion

El ruido en las imagenes digitales es informacién no deseada que las distorsiona y causa
problemas en tareas de mas alto nivel.

Todas las imagenes digitales estan sujetas a la presencia de ruido que impide su correcta
interpretacion en cualquier ambito donde son requeridas, actualmente su uso esta
generalizado y ha llegado a ser imprescindible como es el caso de las imagenes médicas,
satelitales, de video vigilancia, para robética o para aplicaciones domésticas usuales como
camaras y smartphones (Figura 1.1).

;7 .
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Figura 1.1 Aplicacion comercial de Vision Artificial [Sabia.tic.udc.es, 2016]

El filtrado, como etapa del procesamiento digital de imagenes, es capaz de disminuir el ruido.
En este proceso cada pixel en la imagen de salida es calculado como funcién de algunos
pixeles de la imagen de entrada, usualmente localizados cerca del pixel de salida.
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Entre los métodos usados para el filtrado del ruido en imagenes digitales estan los filtros
disefiados en frecuencia, las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las Wavelets, los
Algoritmos Difusos, entre muchos otros [Bovik, 2009], sin embargo el filtrado de imagenes
digitales es una tarea que aun se sigue explorando y perfeccionando.

El desarrollo de nuevas herramientas en el campo de la Vision Artificial se ha hecho posible
mediante la emulacién de la corteza visual de los mamiferos, de modo que al comprender
cémo funciona ésta se elaboran modelos que hacen posible el filtrado del ruido en imagenes,
la segmentacion o el reconocimiento, entre otras tareas. Estos modelos matematicos se
conocen como Redes Neuronales Pulso-Acopladas o PCNN por sus siglas en inglés, y
fueron desarrollados por Eckhorn en la década de los 90 y aplicados al procesamiento de
imagenes por Kuntimad [Lindblad, 2005].

En el CENIDET se ha comenzado a experimentar con las Redes Neuronales Pulsantes para
completar la extraccion de caracteristicas y en la segmentacién de imagenes [Zarate, 2015] y
[Cardenas, 2015].

Mediante esta tesis se pretende implementar algoritmos de filtrado basados en PCNN,
experimentando con dos tipos de ruido, utilizando imagenes digitales en escala de grises, y
conformar un estudio comparativo de los parametros de funcionamiento de este tipo de
Redes Neuronales evaluando su desempefio en tiempo de procesamiento y calidad de
recuperacion con respecto a las técnicas tradicionales de filtrado.

1.2 Descripcion del problema

Todas las imagenes digitales son susceptibles de ser afectadas por el ruido, desde su
adquisicion debido a los elementos sensores en camaras, los dispositivos de captura y en el
momento de su compresion y transmisién a causa de medios o canales defectuosos.

El ruido digital se caracteriza por su fuente y los efectos visuales que causa en las imagenes,
por ejemplo, en una imagen degradada por ruido impulsivo los pixeles estan afectados
cuando sus valores de gris tienden a ser extremadamente altos o bajos teniendo poca
correlacion con los pixeles circundantes; por otro lado el ruido aditivo gaussiano afecta a
todos los pixeles de la imagen, por lo que es dificil de remover.

Dependiendo del tipo de ruido que se desee tratar se han implementado distintos algoritmos
de filtrado para recuperar la informacion de la imagen, no obstante el problema de filtrado
aun no se ha podido resolver de modo definitivo, pues en algunos casos el ruido no es
completamente eliminado o el proceso conlleva una indeseable pérdida de los detalles de la
imagen [Gonzalez, 2002] .



Estela Ortiz Rangel Capitulo 1 Introduccion

Deteccion de ruido
mediante Redes
Neuronales
Pulso-Acopladas

Procesamiento
Digital de Imagenes

Inteligencia Atrtificial Neurociencias

Figura 1.2 Ubicacién de la solucion del problema

Una forma propuesta recientemente para resolver este problema consiste en implementar
técnicas de Inteligencia Artificial, como las Redes Neuronales, especialmente empleando las
propiedades de las Redes Neuronales Pulso-Acopladas en la deteccidn de ruido impulsivo y
gaussiano (Figura 1.2). Las redes PCNN han mostrado ventaja experimentalmente con
respecto a las RNA tradicionales [Ramirez, 2011], [Wang, 2010] vy a las técnicas
tradicionales de filtrado [Tang, 2007], [Ma, 2010], no obstante dichos trabajos no permiten
destacar los mejores resultados ni llegar a afirmaciones especializadas acerca de su
desempeiio.

1.2.1 Delimitacién del problema especifico

El problema especifico de la presente investigacién se puede enunciar como: encontrar los
parametros de los algoritmos de deteccion de ruido impulsivo y gaussiano basados en Redes
Neuronales Pulso-Acopladas que generen mejores resultados en remocion de ruido y
conservacion de detalles al probarse con imagenes digitales estandar monocromaticas.

1.2.2 Complejidad del problema

En el CENIDET se ha implementado la red PCNN para realizar tareas de segmentacion y
extraccion de caracteristicas, no obstante el filtrado de imagenes representa un problema
distinto al corresponder a otra etapa del procesamiento de imagenes, dichas tareas
coinciden solo en la etapa inicial del proceso, en la que se centro la investigacién y donde se
propuso hallar la mejor practica es en el filtrado de ruido.

Hasta el momento no existe un estudio previo que permita comparar, de manera agil y
confiable, a las técnicas de filtrado tradicionales y las técnicas basadas en PCNN para
establecer cuales son superiores en calidad de la imagen filtrada, conservacion de detalles y
tiempo de procesamiento.
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No se cuenta con un estudio precedente que permita determinar cuales son los parametros
de los algoritmos de filtrado basados en PCNN para obtener los mejores resultados en
calidad del filtrado y tiempo de procesamiento puesto que el nimero de parametros que se
requieren ajustar varia entre tres y nueve, donde cada uno puede tomar valores reales, de
modo que la combinatoria resultante es infinita.

Por medio de esta tesis se llevo a cabo el estudio, la implementacion y la experimentacion de
algoritmos de deteccion de ruido de imagenes digitales basados en el modelo PCNN y
comparar su desempefio contra las técnicas tradicionales, de modo que se puedan
establecer claramente sus ventajas y desventajas para procesar imagenes en escala de
grises con ruido impulsivo y ruido gaussiano.

1.3 Objetivo general

Implementar y evaluar la RNA tipo Pulso-Acoplada para problemas de deteccién de ruido en
imagenes digitales.

1.4 Objetivos especificos

1. Analizar los tipos de ruido en imagenes digitales.

Implementar algoritmos para simular tipos de ruido especificos en imagenes digitales.
Revisar los problemas tipicos de las técnicas de filtrado tradicionales.

Implementar algoritmos tradicionales de filtrado.

Revisar los problemas tipicos de las RNAs en el dominio de Vision Atrtificial.

> o K w N

Implementar la RNA Pulso-Acoplada y variantes para problemas de filtrado de ruido en
imagenes digitales.

7. Experimentar con bases de datos de imagenes digitales conocidas en CENIDET y de uso
comun en la comunidad de Vision Artificial.

8. Obtener los valores de las métricas de restauracion de imagenes.
9. Analizar los resultados obtenidos.

10. Realizar un estudio comparativo.

1.5 Alcances y limitaciones del proyecto

1. Analizar por lo menos el ruido impulsivo bipolar y el ruido gaussiano en imagenes
digitales.

2. Implementar algoritmos para la simulacion de ruido impulsivo y gaussiano en imagenes
digitales.

3. Analizar por lo menos tres técnicas tradicionales para el filtrado de imagenes.
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4. Implementar por lo menos tres algoritmos tradicionales para el filtrado de imagenes.

o

Elegir e implementar por lo menos tres variantes de RNA Pulso-Acoplada para problemas
de filtrado de ruido en imagenes digitales.

Experimentar con al menos cinco bases de datos de imagenes digitales.
Aplicar por lo menos dos métricas para evaluar la restauracién de las imagenes.

Realizar el estudio comparativo de la calidad de la imagen y tiempo de procesamiento.

© ® N o

Las comparaciones se realizaran con respecto a lo reportado en la literatura y utilizando
software desarrollado de uso libre.

10. No se busca mejorar resultados sino detectar claramente las ventajas y desventajas de
la implementacion de algoritmos de filtrado con PCNN.

1.6 Justificacion y beneficios

Las Redes Neuronales Pulso-Acopladas son una importante herramienta para la Visidon
Artificial ya que pueden aplicarse en distintas etapas del procesamiento de imagenes y al ser
una emulacién de un sistema bioldgico representan un nuevo enfoque para resolver los
problemas tipicos del filtrado de imagenes como parte del area de la Inteligencia Artificial.

Las Redes Neuronales constituyen una técnica ampliamente explotada en los ambitos de la
clasificacion, el seguimiento de sefnales, la aproximacién de funciones, la prediccion y el
reconocimiento, no obstante las Redes Neuronales Pulso-Acopladas representan un reciente
objeto de estudio en el area del procesamiento de imagenes y en el CENIDET, ademas de
que sus parametros de funcionamiento se encuentran en constante modificacion y han
atraido la atencion de los investigadores alrededor del mundo.

Este trabajo aportara conocimiento y una implementacién en cada una de sus etapas,
elementos utiles para el CENIDET y para investigadores del ramo, primero con respecto a
las técnicas de filtrado tradicionales, posteriormente con respecto a las técnicas de remocion
de ruido basadas en las PCNN vy finalmente en cuanto al pre-procesamiento de imagenes
como parte de los sistemas de Vision Artificial.

1.7 Metodologia de solucién

El proceso completo de la investigacién consta de cuatro etapas (Figura 1.3), en la primera
etapa se llevé a cabo la investigacion del principio y funcionamiento de las redes tipo PCNN.

En la segunda etapa se implementaron tres algoritmos tradicionales de filtrado y tres
basados en las redes PCNN simulando los dos tipos de ruido y aplicando diversas métricas
para comparar los resultados mediante una plataforma de experimentacion creada
especificamente.
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En la tercera etapa se realizd la experimentacién de la variacién de los parametros del
algoritmo, modificando en primer lugar las imagenes de entrada, luego los parametros del
modelo y por ultimo los algoritmos mismos; finalmente en la cuarta etapa se concreté un
estudio comparativo entre técnicas de filtrado y se dieron a conocer los principales
resultados obtenidos de la experimentacion con los modelos de PCNN.

inte
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Figura 1.3 Metodologia de solucion

A partir de los algoritmos de filtrado de ruido tradicionales y basados en PCNN se
seleccionaron los mas completos para su implementacion, una vez que los algoritmos fueron
funcionales se aplicaron a bases de datos de imagenes afectadas con distintos tipos vy
niveles de ruido impulsivo y gaussiano, luego se determinaron las caracteristicas de filtrado
de los algoritmos midiendo la recuperacion de la imagen, la conservacion de los bordes y el
tiempo de procesamiento, también se observd el comportamiento de los filtros basados en
PCNN al variar sus parametros. Con la informacion recabada se conformé el estudio
comparativo que permite visualizar las ventajas y desventajas de las distintas técnicas de
filtrado de imagenes digitales exploradas.

1.8 Organizacion de la tesis

Con el fin de orientar al lector acerca del contenido del presente trabajo se enumeran y
describen brevemente sus partes constitutivas: el Capitulo 2 contiene el estudio del estado
del arte, el Capitulo 3 contiene el marco tedrico, el Capitulo 4 abarca los detalles de la
implementacién de los algoritmos de filtrado tradicionales y basados en PCNN, el Capitulo 5
contiene distintos experimentos con los algoritmos implementados y los resultados
obtenidos.
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Capitulo 2 Estado del Arte

En este capitulo se detallan los antecedentes mas proximos e importantes, tanto internos
como externos al CENIDET, sobre filtrado de ruido en imagenes y el uso de Redes
Neuronales Pulso-Acopladas, del mismo modo se se resume dicha informacion y se cierra el
capitulo con una discusion sobre lo descrito en estos materiales.

2.1 Antecedentes institucionales

Se mencionan algunos proyectos desarrollados en el CENIDET que experimentaron con las
redes tipo PCNN y estan relacionados con el trabajo que se realizé.

Implementacion y Evaluaciéon de Redes Neuronales Atftificiales tipo “Pulse-Coupled Neural
Networks” (PCNN) Aplicadas a Vision Artificial [Cardenas, 2015]. Consiste en un estudio
comparativo sobre la segmentaciéon de imagenes por medio de técnicas como PCNN vy
técnicas clasicas, utilizaron las metodologias de Entropia Cruzada y Pixel Correspondance
Metric (PCM). Se aplicé un mecanismo para evaluar el desempefio de las PCNN en la
segmentacién de imagenes y se determind la eficiencia de las variantes para la deteccion de
bordes con apoyo de una plataforma de experimentacién (Figura 2.1).
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Figura 2.1 Plataforma de pruebas para segmentacion con PCNN [Cardenas, 2015]
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Extraccion de Caracteristicas de Imagenes Digitales mediante una Red Neuronal Atrtificial
Pulsante [Zarate, 2015]. Se trabajé con los modelos de PCNN, Intersecting Cortical Model
(ICM) y Spiking Cortical Model (SCM) para la extraccién de descriptores de las imagenes a
partir de las firmas generadas por la red neuronal (Figura 2.2).

[ ] ~ N
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\J Imagen Irma Andlisis de las Firmas
=d RNP = A3 C obtendias para el
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ImagenN I G ,1‘1‘1:‘20
\ / Imagen

Figura 2.2 Metodologia extraccion de caracteristicas con PCNN [Zarate, 2015]

2.2 Trabajos relacionados

Se mencionan algunos articulos recientes externos al CENIDET que fueron considerados
inicialmente para llevar a cabo el estudio comparativo propuesto en esta tesis. En primer
lugar se presentan tres articulos de filtros tradicionales y posteriormente cinco trabajos de
filtros basados en las redes PCNN.

Removal of Salt and Pepper Noise for Various Images Using Median Filters: A Comparative
Study [Sreenivasulu, 2014]. Se discutieron los resultados de un estudio comparativo sobre el
filtrado de ruido de sal y pimienta, utilizaron varios filtros de mediana para distintas imagenes
de prueba. Los algoritmos implementados fueron: Standard Median Filter (MF), Adaptive
Median Filter (AMF), Adaptive Weighted Algorithm (AWA), Switching Median Filter (SMF),
Decision-Based Algorithm (DBA) y Modified Decision-Based Unsymmetric Trimmed Median
Filter (MDBUTMF), que fueron comparados utilizando el MSE (Mean Square Error) y el
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio, dB). Para analizar el desempefio de los filtros se
emplearon imagenes con probabilidad de ocurrencia de ruido de 0.6, 0.7 y 0.8 (Figura 2.3),
se consideraron exclusivamente algoritmos basados en el filtro de mediana y se trabajé con
imagenes en escala de grises. No se compard ni menciono la complejidad de cada algoritmo
al momento de programarlo.
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Figura 2.3 PSNR para filtros de mediana con Cameraman [Sreenivasulu, 2014]

Efficient Noise Reduction in Images Using Directional Modified Sigma Filter [Kang, 2013]. Se
propuso la reduccion de ruido utilizando un filtro sigma direccional modificado, para su
aplicacion la imagen se dividi6 en componentes con caracteristicas en las direcciones
horizontal, vertical y diagonal, después se aplicé un filtro pasa altas, un pasa bajas y el filtro
sigma convencional en cada componente por separado y se reconstruyo la imagen de salida.
Adicionalmente se calcul6 una aproximacion a la desviacion del ruido por medio del BNE
(Block Based Noise Estimation) utilizando el AGF (Adaptive Gaussian Filter). El algoritmo se
evalué con imagenes de Lena, Pepper y Airplane de 512 X 512 de 8 bits, se aplicoé ruido
gaussiano de media 0 con varianzas de 0 a 25. Se compararon los resultados de PSNR
contra el filtro Sigma, el filtro Sigma Modificado y el filtro Gaussiano. EI método esta
actualmente implementado para aplicaciones de vigilancia.

Novel Linear Image Denoising Approach Based on a Modified Gaussian Filter Kernel [Barbu,
2012]. Se propuso una técnica para la reduccion del ruido gaussiano en imagenes en escala
de grises, utilizaron un nudcleo de filtro gaussiano modificado basado en la ecuacion
hiperbdlica de segundo orden. La técnica propuesta se fundamenté en modelos de
ecuaciones diferenciales parciales formuladas mediante un algoritmo iterativo cuyos
parametros se obtuvieron experimentalmente. Los resultados se compararon con técnicas de
filtrado lineales como el filtro Gaussiano bidimensional y el filtro promedio de 3x3 sobre
cientos de imagenes estandar de 512x512 como Lena y Peppers, con ruido gaussiano de
desviacion de 0.5. El algoritmo hiperbdlico de reduccién de ruido gaussiano incremento la
calidad de la imagen, removid mas ruido que la técnica tradicional, se ejecutd muy
rapidamente y presento baja complejidad computacional.

Adaptive Image de-Noising Algorithm in Intersecting Cortical Model [Ling, 2013]. Se propuso
un marco y parametros relacionados para la red ICM en un algoritmo de filtrado adaptativo
que empled la Matriz de Tiempos (TM) y se aplico el filtro de mediana selectivamente. El
algoritmo fue llamado IICM y disminuye el ruido impulsivo en imagenes en escala de grises,
se mejord el establecimiento de los parametros del ICM, se introdujo la Matriz de Tiempos
qgue determind adaptativamente el numero de iteraciones necesarias. Sélo se modificaron los
pixeles ruidosos por lo que se preservaron detalles y bordes y se determin6 adaptativamente
el tamafio de la ventana de procesado de acuerdo al grado de contaminacion.
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La experimentacion se llevé a cabo con Matlab 7.1, utilizando imagenes de prueba estandar
de Lena y Peppers en escala de grises de 256 valores de tamafio 512x512 a las que se
agrego ruido impulsivo de probabilidades de ocurrencia del ruido del 10% al 60%. Se
comparo al algoritmo propuesto con el filtro de mediana, el PCNN, el método de Kenny KVT
(Mediana Adaptativo Difuso), el propuesto por Srinivasan y el método de Lv Zongwei, sin
embargo no se mostraron mediciones de MSE y PSNR.

Applications of Pulse-Coupled Neural Networks [Ma, 2010]. Se propusieron tres algoritmos
basados en PCNN para reducir el ruido impulsivo y el ruido gaussiano en imagenes digitales.
El Algoritmo | empleé la red SCM para remover el ruido impulsivo modificando
progresivamente la intensidad de los pixeles ruidosos hasta que se encendieron al mismo
tiempo que sus vecinos. El Algoritmo Il (Figura 2.4) utilizé la combinacién del modelo SCM
con filtros promedio, de mediana y morfolégicos. Se mostré que en imagenes de 5% y 10%
de probabilidad de ruido impulsivo el método propuesto superoé a los filtros tradicionales en
PSNR (dB).

l Entrada: imagen con ruido

Procesamiento con PCNN. Salida: imagen binaria

¢Tiene ruido o no?

Filtrado de mediana de 3x3 o morfoldgico

l‘ Salida: imagen filtrada

Figura 2.4 Algoritmo Il de filtrado mediante PCNN [Ma, 2010]

Para reducir el ruido gaussiano emplearon el modelo PCNNNI que evita la interaccion entre
neuronas y propusieron un Algoritmo lll (Figura 2.5), mediante el cual se hizo un cambio del
rango dinamico de la imagen, se iter6é la red PCNNNI, se obtuvo una Matriz de Tiempos
donde se guardaron las distintas secuencias de activacion y se seleccion6 el método para
restaurar la imagen. Se compararon los resultados de aplicar los Algoritmos Il
(SCM+morfolégico y SCM+mediana) y el Algoritmo Il contra el filtro Wiener en imagenes con
ruido gaussiano de media 0 y varianza de 0.001 y 0.0005, los resultados mostraron que no
se supero a los filtros tradicionales.
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Imagen con ruido S(i, j)

si A No
S(,)) < Ey

al SGj) > L—E,
y y No
J@@,J) = Ey J@j) =L —E, JG, ) = S30,))

Ingresa J(i,j) a la red PCNNNI, se obtiene la matriz de tiempos T'(i, j)

No

Todo T(i,j) # 0

Obtener los nueve elementos en la ventana K de 3x3 centrada en T (i, j)

¢Todos los elementos en K son
iguales?

Max(K) =T(,j) o
Min(K) = T(i, )

Si Si

Y
Filtro promedio de 3x3 DG.J) = J(i) Filtro de mediana de 3x3 D@, ) =J@ ) +Ao
centrado en J(i,j) ’ ’ centrado en J(i,/) D@, j) =], j) —A

v

No

¢Todos los elementos en

J(i,)) han sido procesados?

Salida de la imagen filtrada D (i, j)

Figura 2.5 Algoritmo Il de filtrado mediante PCNN [Ma, 2010]
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Noise Reduction Using Genetic Algorithm Based PCNN Method [Zhang, 2010]. Se presento
un Algoritmo Genético Adaptativo basado en el modelo PCNN para disminuir el ruido blanco
gaussiano (AWGN). Se utilizé un filtro de Difusion Anisotrépica (AD) que reemplazoé al filtro
de mediana y optimizé los parametros de la red PCNN simplificada por medio de un
Algoritmo Genético (GA). Se compararon los resultados obtenidos con el GA-PCNN contra el
filtro de mediana, el filtro Wiener, el filtro de Difusion Anisotrépica y el filtro tradicional basado
en PCNN. Los resultados mostraron que el filtro de mediana generé la peor reduccién de
ruido, el AD y el filtro Wiener fueron inferiores a la red PCNN-AD en reduccién de ruido y
preservacion de los bordes. EI GA-PCNN superé al método PCNN-AD vy al filtro Wiener,
ademas redujo a menos de la mitad el tiempo de ejecucion de la técnica PCNN-AD.

Modified PCNN Model and Its Application to Mixed-noise Removal [Shao- Fa, 2010]. Se
propuso un esquema de filtrado de ruido gaussiano y ruido impulsivo basado en un modelo
de PCNN modificado llamado L&A-PCNN [Shao-Fa, 2008], que consté de un umbral de
atenuacion lineal y una salida de nivel medio de gris ponderado para los pixeles activados
que reemplazaron a las salidas binarias del PCNN tradicional, el cual se aplicé con
efectividad para el filtrado de ruido mezclado en imagenes monocromaticas [Shao-Fa, 2007].

En [Shao-Fa, 2010] se establecié un método automatico para el calculo del coeficiente de
conexion a partir de la desviacion cuadratica media del valor de gris cercano al pixel. El
algoritmo fue comparado contra el filtro de mediana, el filiro de Reglas Difusas y el método
L&A-PCNN propuesto en [Shao-Fa, 2007] como se muestra en la Figura 2.6. Se obtuvieron
valores superiores a todos ellos en SNR (Signal to Noise Ratio), mas el establecimiento
automatico de parametros de la red.

(a) (b)

(d)

Figura 2.6 a) Imagen contaminada con ruido impulsivo de probabilidad 10% y ruido gaussiano de 0°=0.001,
resultado del filtro de b) mediana, c) reglas difusas, d) L&A-PCNN, e) método propuesto [Shao-Fa, 2010]

An Effective Adaptive Median Filter Algorithm for Removing Salt & Pepper Noise in Images
[Jiang, 2010]. Se propuso un algoritmo basado en el filtro de mediana adaptativo utilizado en
conjunto con la red PCNN para remover ruido impulsivo. Se mostré6 que el modelo
simplificado de PCNN fallé al remover el ruido impulsivo y luego fue mejorado utilizando el
método de divide y vence. El filtro de mediana fue utilizado para establecer el nivel de ruido
presente, luego se determiné la localizacion especifica del ruido y el tamafio del filtro de
mediana adaptativo a partir de la PCNN modificada.
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Se verificé la validez del método utilizando Matlab 7.0 y la imagen de Lena a la que se
agrego ruido impulsivo de probabilidades desde 0.1 hasta 0.8. Se compararon los resultados
contra el filtro de mediana, el filtro adaptativo de mediana y para cada caso se calculo el
MAE (Mean Absolute Error) y el PSNR. Se logré la deteccion del nivel de ruido, su
localizacidon y la determinacion del tamafo de la ventana de filtrado. El método propuesto
tuvo un buen comportamiento, por ejemplo el MAE (Figura 2.7) mostré que el método
propuesto generd un error menor a 5 para probabilidades superiores a 0.6, mientras que el
PSNR mostré que para probabilidades de ruido mayores 0.5 se mantuvo entre 26dB y 30dB.

a) MAE b) PSNR
Figura 2.7 MAE y PSNR de diferentes tipos de filtrado [Jiang, 2010]

2.3 Discusion del estado del arte

El proyecto desarrollado en [Cardenas, 2015] constituye el primer trabajo de implementacion
de PCNN en el CENIDET, realiza la comparacion del desempefio de la segmentacion
utiizando PCNN vy técnicas tradicionales, logra detectar algunas de las ventajas y
desventajas de las PCNN en éste ambito, no obstante la base de datos de las imagenes que
utiliza es propia por lo que no se pueden comparar los resultados obtenidos con bases de
datos estandar, asi mismo no considera el tiempo de procesamiento como parte del estudio
comparativo.

Otro trabajo [Zarate, 2015] constituye un segundo esfuerzo en CENIDET para implementar
las redes PCNN vy utiliza sus variantes para la extraccién de caracteristicas de imagenes
digitales por lo que se pueden comparar algunos resultados de la implementacion, fuera del
tiempo de procesamiento, y utilizar la base de datos de imagenes disponible. En resumen,
estos dos trabajos no abordan el filtrado de ruido con PCNN, por lo que la presente
propuesta se orienta hacia la realizacion de esta tarea.
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De las diversas técnicas revisadas, se obtuvo la informacién de la Tabla 2.1 que sintetiza las
principales caracteristicas de cada una. En dicha tabla se incluye el nombre de la técnica de
filtrado, el tipo y rango de ruido tratado, si los parametros del modelo se incluyen en el
trabajo, la base de datos de imagenes utilizada, las métricas de evaluacion del algoritmo, el
tiempo de procesamiento, la aplicacién actual de la propuesta y la plataforma de desarrollo

empleada.

Tabla 2.1 Sintesis de los trabajos relacionados

. Tiempo de
Tipoy procesamiento
S . rango de Parametros | Base de datos Medida de R ’
Técnica de filtrado . . L . aplicacion y
ruido que del modelo de imagenes evaluacion
. plataforma de
filtran
desarrollo
Medi Escala de
ediana y sus No explicitos rises
variantes Impulsivo ara ‘t)odos Car?verarﬁan PSNR No
[Sreenivasulu, (p=[0.6-0.8]) para . ’ MSE especificados.
1) los filtros. coins,
Q£ 2014]
@ Color.
S
% Escala de grises Camaras, TVy
@ | Sigma Direccional Gaussiano Ventana de de 512x512 en 8 teléfonos
o Modificado (u=0, o%=0- 5x5 bits. PSNR digitales,
IS [Kang, 2013] 0.013) ' Lena, Peppers, actualmente en
T airplane video vigilancia.
Gaussiano Gaussiano Obtenidos Escala de grises Rapido, no
o PO : de 512x512, I o
Modificado (u=0, 0"= experimental cientos de Cualitativo cuantificado.
[Barbu, 2012] 0.5) mente "
imagenes.
PCNN con Mediana Impulsivo Escala de PSNR Rapido, no
Adaptativa (p=[0.1-0.8]) Explicitos grises. MAE ’ cuantificado.
[Ling, 2013] Lena. Matlab.
SCM con ((I)nz)r;u}llsglc;) Escala de
Morfoldgico, .aussia.no grises. No
Mediana y y g( -0 Explicitos Lena, PSNR especificados.
Promedio. PCNNNI 02_[M0 0’01 Cameraman,
Ma, 2010] - Pent characters.
- [Ma,
s Q.OOOS])
O Ruido blanco PSNR
% Algoritmo Genético gaussiano Obtenidos Escala de grises MSE, Especificado.
© | Adaptativo+PCNN (02=0.09 y experimental | de 256x 256 del Preserva- DSP
(é [Zhang, 2010] [0.006- mente USC-SISP cién de
s 0.009]) bordes
S Escala de grises
@ Impulsivo . e imagenes a
_g PCNN con salidas (p=[0.1-0.3]) %béigg?: color formato PSNR, No apto para
[y y gaussiano e RGB RMSE, tiempo real.
Ponderadas _ heuristica y
(0°=0.001,0. , Lena, Peppers, error Matlab.
[Shao-Fa, 2010] método . .
005,0.01) o rice, medio
automatico
mezclados Cameraman,
airplane
Escala de grises
ICM Modificado Impulsivo Explicitos de 8 bites, PSNR Matlab
[Jiang, 2010] (p=[0.1-0.6]) P 512x512. MSE ’
Lena y Peppers
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Del analisis de los trabajos revisados se puede decir que las técnicas tradicionales de filtrado
de ruido gaussiano han llegado a ser eficientes y complejas [Barbu, 2012], por lo que se han
simplificado sus calculos dividiendo el procesamiento en etapas [Kang, 2013]. El problema
del ruido impulsivo ha sido resuelto por variedad de técnicas selectivas [Sreenivasulu, 2014]
donde se muestra que aun en las técnicas robustas y aplicadas comercialmente se siguen
generando mejoras, no obstante el tiempo de procesamiento y falta de efectividad con
probabilidades de ruido altas aun representa una limitante en su predominancia con respecto
a otros métodos alternativos de filtrado.

Las investigaciones sobre filtrado de imagenes basados en PCNN dejan ver que presentan
niveles de efectividad superiores a las técnicas tradicionales de filtrado [Ma, 2010]. Su
implementaciéon es relativamente clara, cada vez se tiene una mayor exactitud en el
establecimiento de sus parametros [Zhang, 2010] y se dispone de mayor autonomia en su
funcionamiento ante cualquier imagen con ruido que se les presente mediante la deteccion y
medicién del mismo [Jiang, 2010], tanto con imagenes en escala de grises o a color como
con ruido mezclado [Shao-Fa, 2010].

Para hacer el estudio comparativo entre técnicas de filtrado tradicionales y las técnicas
basadas en PCNN se eligi6 el conjunto de imagenes de prueba estandar, los tipos de ruido
impulsivo y gaussiano, las métricas de comparacion comunmente usadas, y las técnicas
tradicionales contra las cuales se comparan como los filtros basicos de mediana, promedio,
morfoldgico y filtro Wiener.
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Capitulo 3 Marco Teoérico

En este capitulo se incluyen los conceptos colectados durante la investigacion, los modelos
matematicos del ruido en imagenes digitales, las caracteristicas de los filtros tradicionales,
los principales modelos de Redes Neuronales Pulso-Acopladas y las métricas de calidad de
la imagen restaurada empleadas para comparar la calidad de las imagenes filtradas.

3.1 Visién Artificial

La visibn humana es un proceso biolégico debido a la percepcién de la luz por medio de los
receptores en los ojos de donde viaja la informacion a la corteza visual en el cerebro, dicho
proceso ha sido ampliamente estudiado desde la antigiedad y aun en la actualidad no ha
sido descubierto por completo. Las imagenes digitales son obtenidas por un proceso similar
donde los receptores son elementos sensibles a la radiacion y la informacién es interpretada
por medio de una computadora.

Un sistema de Vision Artificial actia sobre una representaciéon de la realidad que le
proporciona informacion sobre brillo, colores, formas, etc. Estas representaciones suelen
estar en forma de imagenes estaticas, escenas tridimensionales o imagenes en movimiento.
Una imagen bidimensional es una funcién que a cada par de coordenadas (i, j) asocia un
valor relativo a alguna propiedad del punto que representa.

Para la Vision Artificial una imagen puede ser acromatica si carece de informacién del color y
s6lo depende de un valor referente al brillo, mientras que una imagen en el modelo de color
RGB (Red Green Blue) se puede representar asociando a cada punto una terna de valores
que indican la intensidad de tres componentes, una roja, otra verde y otra azul, pero también
es posible representar una imagen de color de espectro completo asociando a cada punto un
diagrama espectral de emisién de color.

3.2 Procesamiento Digital de Imagenes
3.2.1 Etapas del Procesamiento Digital de Imagenes

El Procesamiento Digital de Imagenes se encarga de los aspectos relacionados con la
adquisicion y posterior uso de las imagenes, algunas de sus principales etapas son el
preprocesamiento de la imagen, que incluye el filtrado de ruido resultante de la adquisicion,
compresion y transmision, el mejoramiento de la imagen y su restauracion.

La segmentacion es el siguiente paso, divide una imagen en sus partes constitutivas
indicando limites entre regiones de pixeles para reconocer objetos, etc.
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La representacion consiste en la conversion de la informacién en una forma adecuada para
su posterior procesamiento, dicha conversidén se basa en la decision de representar bordes y
limites o regiones completas; por otra parte estan la descripcion y la seleccion de atributos,
que da como resultado el conjunto de informacion de interés de una clase de objetos o
permite distinguir una clase de otras.

El reconocimiento e interpretacién es el proceso que asigna una etiqueta a un objeto
basandose en sus descriptores. Dichas etapas interactian con una base de conocimientos
donde se encuentra codificado el conocimiento acerca del dominio del problema en forma de
una base de datos que también controla la interaccion entre los modulos [Gonzéalez, 2002].

El diagrama de la Figura 3.1 contiene las principales etapas del procesamiento de imagenes
con especial énfasis en la etapa de pre procesamiento, en la cual se encuentra el trabajo que
se propone realizar.

Representacion y

Segmentacion
—> —> descripcién

Pre procesamiento

Base de Reconocimiento e
T conocimientos €—>] interpretacion  —Pp
Adquisicion | &———>|
—> dela
imagen

Figura 3.1 Diagrama de bloques mostrando el proceso de Procesamiento Digital de Imagenes [Pajares, 2008]

Las imagenes digitales son fotografias que han sido almacenadas en una computadora
digital mediante una codificacion, usualmente son obtenidas por medio de la conversion de
una sefal continua al formato digital por medio de algun dispositivo. Pueden ser visualizadas
por distintos medios como las impresoras digitales, los monitores de las computadoras y los
dispositivos de proyeccion digital.

La frecuencia con la cual la informacion es transmitida, almacenada, procesada y
desplegada en un formato digital se incrementa rapidamente, y del mismo modo lo hacen el
diseio de los métodos de ingenieria para hacer mas eficiente su transmision y
mantenimiento. Por lo tanto, dotar de integridad visual a esta informacion es de un interés
primordial.
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3.2.2 Tipos de ruido en imagenes digitales

Una imagen digital puede estar sujeta a ruido e interferencia de algunas fuentes, incluyendo
ruido eléctrico en el elemento sensor, ruido de grano fotografico y errores en los canales de
transmisién, el ruido distorsiona la imagen y dificulta su procesamiento posterior, por ejemplo
el ruido impulsivo proveniente de un sensor o canal de transmisién defectuosos, usualmente
aparece como variacién en un pixel aislado que no esta espacialmente correlacionado, el
ruido puede ser descrito mediante variables estadisticas, en particular por una funcién de
densidad de probabilidad.

Una imagen monocromatica (en escala de grises) O es representada frecuentemente por un
arreglo bidimensional donde una direccion (i, j) define una posicion en 0, llamada pixel. En
una imagen en escala de grises el valor que posee un pixel es llamado intensidad y se
guarda como un entero de 8 bits teniendo 256 posibles valores de gris que van del negro al
blanco [Schulte, 2006], los cuales pueden ser representados como el intervalo [0,255]
(Figura 3.2). Una imagen monocromatica de dimensiones 512x512 con pixeles de resolucién
de 8 bits requiere un volumen de datos de 263 KB que la contenga [Bovik, 2009].

En una imagen en escala de gris, el ruido impulsivo bipolar tiene una funcién de densidad de
probabilidad caracterizada como:

P, paraz=a
p(z) ={P, paraz=0»b (ec.3.1)
0 enotrocaso

Sib > a el nivel de gris b puede aparecer como un punto de luz en la imagen, en cambio el
nivel a aparece como un punto obscuro. Si P, o P, es cero, el ruido impulsivo es llamado
unipolar. Si ninguna probabilidad es cero, y ambas son aproximadamente iguales, los valores
de ruido impulsivo pueden parecer granos de sal y pimienta aleatoriamente distribuidos
sobre la imagen. Por esta razon, el ruido impulsivo bipolar también es llamado ruido de sal y
pimienta [Gonzalez, 2002].

Una imagen con ruido gaussiano puede ser obtenida modificando los pixeles de una imagen
original reemplazando aleatoriamente sus pixeles con ruido uniformemente distribuido, es
mas comun y complejo de remover que el ruido impulsivo. El ruido aditivo gaussiano tiene
una funcién de densidad de probabilidad dada por:

p(2) = mae*z—mz/ 20° (ec.3.2)

Donde z representa el nivel de gris, ¢ es el valor medio de z, ¢ es su desviacion estandar y
o2 es llamada varianza de z. Las imagenes constan de valores discretos, por lo cual en el
texto se empled el término funcion de distribucién acumulada o probabilidad de ocurrencia en
lugar de funcién de densidad de probabilidad.
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Existen modelos para ruidos menos comunes y dificiles de eliminar como el ruido
multiplicativo, el gamma, el uniforme, entre otros (Figura 3.2).

a) Original b) Original con ruido uniforme ¢) Original con ruido impulsivo

Figura 3.2 Imagenes de prueba derivadas de la imagen Peppers_mon [Pratt, 2001]

La tarea de eliminar o reducir el ruido impulsivo y gaussiano en imagenes digitales se
simplifica al realizar la deteccion de los pixeles ruidosos y cambiar su valor por uno mas
adecuado, para lo cual se utilizan en primer lugar las técnicas de deteccion de impulsos y
posteriormente un cambio de valor del pixel. Dentro de las técnicas para la deteccion de
impulsos se encuentran los detectores estadisticos, los difusos y las Redes Neuronales
Pulso-Acopladas. Por otro lado para la modificacién del valor del pixel ruidoso pueden
utilizarse algoritmos que actuen sobre toda la imagen de la misma manera o bien de manera
selectiva como es el caso del operador de mediana, promedio, morfologico, entre otros.

3.2.3 Filtrado de ruido en imagenes digitales

Los efectos del ruido en las imagenes digitales, dependiendo del tipo que se trate, pueden
ser reducidos mediante técnicas estadisticas clasicas de filtrado y la aplicacién de diversos
algoritmos de remocion del ruido. Por ejemplo los filtros lineales se utilizan para el
procesamiento en el dominio espacial o para el procesamiento en el dominio de la
frecuencia.

Una imagen filtrada espacialmente puede formarse por medio de la convolucion de una
imagen o arreglo de entrada con un arreglo de respuesta al impulso, donde los arreglos de
entrada y salida estan centrados uno con respecto al otro y el borde externo generalmente
es puesto a cero. Para la remocion o filtrado del ruido, el arreglo de respuesta al impulso
debe tener la forma de un filtro pasa bajas, con todos sus elementos positivos. Arreglos
comunes de este tipo son de 3x3 pixeles, como los que se observan en la Figura 3.3, y son
llamados mascaras de filtrado, estan normalizados a pesos unitarios para no modificar la
amplitud en la imagen procesada.
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Figura 3.3 Mascaras de 3 x 3 pixeles, comunes para filtrado pasa bajas [Pratt, 2001]

Las técnicas no lineales tienden a producir un mejor resultado suavizando el ruido y retienen
los detalles finos de la imagen. En esta categoria se encuentra el filtro de mediana, que
suprime el ruido y su efecto depende del tamafio de la ventana en que es aplicado (Figura
3.4).

a) Filtro de mediana de 5x5 b) Filtro de mediana de 7x7

Figura 3.4 Filtrado de mediana de 5x5 y 7x7 para imagenes con ruido gaussiano [Pratt, 2001]

Si se considera una imagen de dimensiones MN y dentro de ella una vecindad de pixeles
definida como (2K + 1)(2K + 1), la cual esta centrada en el pixel x;; con coordenadas (i, j)
en la imagen y donde X;; denota a un conjunto de pixeles en el vecindario que se puede
expresar como:

Xij = {xi—K.j—K' s Xijs ""xi+K,j+K} (ec.3.3)

El filtro de mediana tiene buenas caracteristicas para eliminar ruido aditivo y ruido impulsivo,
sin embargo destruye finos detalles y produce rayas y manchas. El filtro de mediana de r
observaciones x; = 1, ...,r se denota por med(x), y esta dado por la siguiente expresion
[Varela, 2006]:
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x(rle) parar par

(ec.3.4)

= ™ + X/r i

2 X(E) x(§+1) parar impar
El filtro promedio trabaja como un filtro pasa bajas, para cada elemento de la imagen se
calcula el promedio con los vecinos, para cada pixel el promedio se puede calcular como
[Ma, 2010]:

2K+1 2K+1

1
prom(Xi]-) = m Z Z Xmn (€C35)

El filtro morfolégico también se emplea en la remocién de ruido y esta basado en dos
operaciones: la dilatacion y la erosion.

La dilatacion en escala de grises esta definida como el maximo de la suma de una region
local de una imagen Ay una mascara B en escala de grises. Es utilizada para suavizar
pequeinas regiones obscuras. La erosion en escala de grises esta definida como el minimo
de la diferencia de una region local de la imagen A y una mascara en escala de grises B y se
utiliza para suavizar pequefas regiones claras.

La apertura morfoldgica en escala de grises esta definida como la dilatacion de la erosion de
una imagen [Ma, 2010]:
Apertura (A,B) =A-B=(A6B)DPB (ec.3.6)

La cerradura morfologica en escala de grises esta definida como la erosién de la dilatacion
de una imagen [Ma, 2010]:
Cerradura (A,B) =A*B=(A@®B)OB (ec.3.7)

Los filtros morfolégicos en escala de grises son invariantes a la traslacion, tienen
propiedades de monotonia, dualidad e idempotencia y se forman a partir de la aplicacion de
las operaciones de apertura y cerradura en cascada, pudiendo surgir dos variantes, el filtro
Open-Close (OC) y el Close-Open (CO) que estan definidos como [Zhang, 2007]:

0C (A,B) = (Ao B) *B (ec.3.8)

CO(AB)=(A*B)oB (ec.3.9)

El filtro Wiener también llamado filiro del Promedio Minimo Cuadratico incorpora la funcion
de degradacion y las caracteristicas estadisticas del ruido, estd fundado en un proceso
aleatorio y persigue la estimacion de la imagen original tal que el Error Cuadratico Medio sea
minimizado. Su disefio deriva de la suposicion de que el ruido es independiente de la imagen
y que tiene media cero [Ma, 2010].
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La funcion del Minimo Error Cuadratico Medio en el dominio de la frecuencia puede ser
expresada como [Ma, 2010]:
1 |H (u, v)|?

Fuv) = Huw ) Hw )P + K’

G(u,v) (ec.3.10)

donde H(u,v) es la funcién de degradacién, G(u,v) es la transformada de Fourier de la
imagen con ruido g(x,y) y K' es una constante especifica determinada interactivamente
para lograr el mejor comportamiento.

El procesamiento en el dominio de la frecuencia puede servir como filtro lineal del ruido, los
efectos del ruido de alta frecuencia pueden ser reducidos mediante un filtrado de este tipo. El
procesamiento en el dominio de la frecuencia provee la capacidad de entender de manera
cuantitativa e intuitivamente la naturaleza del proceso del ruido, lo cual es util en el disefio de
filtros de ruido espaciales.

Por otro lado se encuentra el método de Wavelets para la remocién de ruido, este método se
basa en la propiedad de que la mayor parte de la energia de una imagen transformada se
concentra en los componentes de transformacion mas que en los de fluctuacion. Los
componentes de fluctuacion pueden ser cuantificados sin degradar la imagen gravemente.
Esta propiedad de compactacién de la energia puede ser explotada para la remocion de
ruido. Los componentes de la transformada Wavelet son umbralizados, de modo que los
componentes de baja amplitud son puestos a cero.

El filtrado lineal de ruido tiene buen desempefo en imagenes con ruido continuo, tal como el
ruido aditivo gaussiano uniformemente distribuido, pero tienen un efecto de suavizado
grande.

3.2.4 Métricas de filtrado de imagenes digitales

El filtrado de imagenes en escala de grises puede calificarse mediante la medida de la
calidad de la imagen restaurada [Zhang, 2010].

Entre las técnicas cuantitativas para la determinacion de la calidad de una imagen
restaurada por filtrado o compresion esta el Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), el cual se
utiliza para medir la capacidad de suprimir el ruido, entre mayor sea su valor mejor es el
efecto del filtrado obtenido:

peakSignal?®
PSNR = 10logy | ——2" ) [dB]

311
MSE (ec.311)

donde peakSignal es el maximo nivel de gris de la imagen, generalmente tiene un valor de
255 para imagenes en gris de 8 bits.

22



Estela Ortiz Rangel Capitulo 3 Marco teorico

El Error Cuadratico Medio (MSE) es la diferencia absoluta entre los pixeles de dos imagenes
y se calcula por medio de la expresion:

M
1

i=1j=1
donde D;; representa la imagen filtrada e I;; a la imagen original sin ruido.
El Error Cuadratico Medio Normalizado (NMSE) es una normalizacién del MSE y que se

expresa como:

L2105 — 1;))?

NMSE = (ec.3.13)
i 2N 1(045)?
El Error Absoluto Medio (MAE) que también debe ser minimizado se calcula mediante la
expresion:
1 M
MAE ZWZ: 2|0U—1i,| (ec.3.14)
i=1j=1

3.3 Redes Neuronales Pulsantes

El procesamiento de imagenes, en cualquiera de sus etapas, ha sido una ciencia por
décadas. Emular una parte del cerebro, el procesador mas eficiente del que se dispone,
constituye un enfoque distinto a los algoritmos tradicionales y permite obtener multiples
ventajas en el campo de la Vision Artificial.

En el sistema visual de los mamiferos la imagen es captada a través de los ojos, los
receptores en la retina al fondo del ojo no estan uniformemente distribuidos y no todos tienen
la misma funcién receptiva, siendo algunos receptores mas sensibles al movimiento, el color
o la intensidad. Después la imagen es recibida por la corteza visual, donde la informacion es
analizada por el cerebro [Lindblad, 2005].

Existen diversos modelos neuronales pulsantes desarrollados para intentar emular vy
simplificar el comportamiento de la corteza visual, muchos desarrollos de fisioanatomia aun
continuan en progreso para comprender este proceso, sin embargo uno de los modelos mas
prometedores es el de Eckhorn, basado en la corteza visual del gato y cuyo modelo
esquematico es el que se muestra en la Figura 3.5 como un conjunto de cuatro elementos
que procesan las sefales neuronales.
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Enlace neuronal

Potencial

ENTRADA

Alimentacion neuronal

Figura 3.5 Neurona tipo Eckhorn [Lindblad, 2005]

La neurona contiene dos compartimientos de entrada: el feeding o alimentacién y el linking o
enlace. El feeding recibe un estimulo externo asi como uno local, mientras que el linking
recibe solo un estimulo local. El feeding y el linking se combinan para crear un voltaje de
membrana U,, que se compara con un umbral local dinamico 6. Cada neurona de la red
neuronal recibe retroalimentacion de sus propios estimulos y también de sus vecinos,
definiéndose asi un radio de alimentacion.

El modelo introducido se expresa por medio de las siguientes ecuaciones [Lindblad, 2005]:

Ui (€) = Fe(O[1 + L (8] (ec.3.15)
N

Fo(t) = E[kaiYi(t) + Sp(0) + N (D] ® I(VE, 19, 1) (ec.3.16)
i=1
N

Le(t) = E[W,lin(t) + N (O] IV, ht) (ec.3.17)
i=1

Y (t) = {1 i U (£) = Ok (€) (ec.3.18)
0 en otro caso

En el que U, representa el voltaje de membrana, F, la sefial de feeding, Ly la sefial de
linking, I es el estimulo externo, N es el numero de neuronas, w son los pesos sinapticos, Y
es la salida binaria, ® es el umbral, V es una constante de ajuste y 7 es una constante de
tiempo. Los rangos tipicos de los valores para segmentacion fueron propuestos por
[Lindblad, 2005] como: t¢ =[10,15], ‘! =[0.1,1.0], V¢ =05, V! =[530], V* =[50,70],
0, = [0.5,1.8].

3.3.1 Modelo computacional de Red Neuronal Pulso-Acoplada

El modelo original de Red Neuronal Pulsante o PCNN tiene algunas limitaciones para el
procesamiento de imagenes en la practica, por ejemplo el gran numero de conexiones de
retroalimentacion existentes entre las neuronas y que los parametros son dificiles de
establecer, para reducir estos problemas Ranganath y Kuntimad en 1995 obtuvieron un
modelo simplificado que puede aplicarse al procesamiento de imagenes.
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El modelo de PCNN modificado para efectos de simulacion se expresa como [Ma, 2010]:

Uj[n] = Fij[n](1 + BLij[n]) (ec.3.19)

Fijln] = e7*"Fyjln — 1] + Vi 2 MijiaYialn — 1] + S;; (ec.3.20)
Kl

Lij®) = e™* Lj[n - 1]+, 2 WijiaYialn — 1] (ec.3.21)
Kl

Y;;[n] = {1 s1U;ln] > Eyjln] (ec.3.22)

0 en otro caso
Eyjln] = Eijln — 1]e™ + Vg¥y[n — 1] (ec.3.23)

donde af, a;, ¥y ag son constantes de tiempo; Vg, V;, y Vr son constantes de ajuste y §, es la
fuerza de relacion de la PCNN.

Cada neurona es denotada con los indices (i,j), y una de sus neuronas vecinas con (k,1).
Feeding y linking combinados originan la actividad interna U. La neurona recibe la sefal de
entrada S por el feeding y la sinapsis M, y en teoria, cada neurona esta conectada con sus
vecinas de modo tal que la sefal de salida de una neurona modula la actividad de sus
vecinas por medio del /inking y la sinapsis W. El pulso de salida es capaz de retroalimentar y
modular el umbral E por medio de un filtro integrador, incrementando el umbral por medio de
la magnitud de V; que decrece con la constante de tiempo ay.

De este modo se pueden distinguir tres partes del modelo, la receptiva, la modulacion y la
generacion del pulso como se observa en la Figura 3.6.

Y —————

7
X ) oitaj= [
A De——— |
| E;
F, |
Lf/ » \\"- I Y >
< S Y,
Parte receptiva Parte de Generacion de
modulacién pulsos

Figura 3.6 Modelo de PCNN [Zhang, 2007]
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Cuando existe mas de un estimulo por neurona surge la PCNN multi-canal, como en el caso
de la deteccion de movimiento.

3.3.2 Modelo de Red Neuronal Pulso-Acoplada tipo ICM

Otros modelos modificados de PCNN que se pueden encontrar en la literatura son el
Intersection Cortical Model (ICM), que es un caso especial donde no hay linking por lo que 8
es igual a cero y solo existe el feeding.

El modelo simplificado Intersection Cortical Model esta definido por el siguiente conjunto de
ecuaciones [Ma, 2010]:

Fi' [Tl] = fFU [Tl - 1] + Z Wijlekl[n - 1] + SU (ec. 324)
kj
Eijln] = gEijln — 1] + hYj[n — 1] (ec.3.25)
Y;;[n] = { LsiFijlnl > Ey;ln] (ec.3.26)
0 en otro caso

donde n es el numero de iteracién, f, g y h son constantes de ajuste.

3.3.3 Modelo de Red Neuronal Pulso-Acoplada tipo SCM

En el Spiking Cortical Model (SCM) las neuronas reciben la sefial de entrada por medio de
las sinapsis del feeding, y cada neurona esta conectada con sus vecinas de modo tal que la
sefial de salida de cada neurona modula la actividad de sus vecinas por medio de las
sinapsis del linking. El modelo esta especificado por medio de las siguientes ecuaciones [Ma,
2010]:

Uij [Tl] = fUl] [Tl - 1] + SU 2 Wijlekl[n - 1] + Sl] (€C. 327)
kj
Eij[n] = gE;j[n — 1] + hY;j[n — 1] (ec.3.28)

Y, [n] = {1 si. 1/(1 + exp (=y(U;j[n] — E;[n]))) > 0.5 (ec.3.29)
0 en otro caso

donde n es el numero de iteracién, f, g , h y y son constantes de ajuste.

3.3.4 Modelo de Red Neuronal Pulso-Acoplada tipo PCNNNI

Otro modelo de PCNN modificado es el de Interconexiéon Nula o PCNNNI, el cual se apoya
en la Matriz de Tiempos T;; donde se guarda el nimero de iteracion en el que se activa una
neurona por primera vez, las expresiones para esta red son las que se colocan a
continuacién [Ma, 2010].
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Fijlnl = e Fyjln — 1] + V¥ ln — 1] + S5 (ec.3.30)

Uij[n] = Fij[n] (ec.3.31)

Eijln] = e™*FEyj[n — 1] + VgYij[n — 1] (ec.3.32)

Y;;[n] = {1 st Uyjlnl > Eyjln] (ec.3.33)
0 en otro caso

T n si Yi[n]l =1, 234

ij[n] = T;i[n— 1] en otro caso (ec.3.34)

donde n es el numero de iteracion, af, Vg, af y Vi son constantes de ajuste.
3.3.5 Algoritmos de filtrado mediante Redes Neuronales Pulso-Acopladas

El filtrado de ruido en imagen digitales mediante las Redes Neuronales Pulso-Acopladas es
posible debido a que al procesar una imagen contaminada con ruido impulsivo los pixeles
ruidosos activaran la salida de la red antes o después que sus vecinos, lo cual permite
localizarlos vy filtrarlos posteriormente con alguna técnica elegida para este propésito. En el
caso del ruido gaussiano se puede observar la secuencia de activacidon de los pixeles y elegir
una forma de filtrado en base a esta informacion.

e N

Algoritmo de filtrado .
mediante PCNN Algoritmo [, Il y 11l [Ma, 2010]

. 1 J

- ¥ N
Imagenes en escala de grises con
ruido impulsivo o gaussiano

Datos de entrada

(" Aplicacién de la PCNN ¥ )
(Tipos, parametros e PCNN, ICM, SCM, PCNNNI
L iteraciones) \ )
- ¥ S
Datos de salida de la Imagen binaria con pixeles ruidosos
PCNN destacados
- ¥ \

Proceso de filtrado complementario (mediana,
morfolégico, promedio, paso a paso, etc)

- ¥ \

: . Imagen en escala de grises filtrada
Salida del algoritmo selactivamente

. 1 J

- ¥ \

Evaluacion de
resultados PSNR, MAE, MSE

Etapa de procesamiento

Figura 3.7 Esquema de los algoritmos de filtrado de ruido mediante PCNN
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Se han propuesto diversas técnicas para llevar a cabo el filtrado de imagenes por medio de
este tipo de redes, algunos de los trabajos reportados optan por implementar la PCNN o
alguna de sus variantes como la SCM, la ICM o la PCNNNI en combinaciéon con otras
técnicas de filtrado y de Inteligencia Artificial, no obstante dichas técnicas comparten
algoritmos similares como se observa en la Figura 3.7.

Se seleccionaron inicialmente algoritmos de filtrado de ruido impulsivo y gaussiano basados
en [Ma, 2010], donde se describen y esquematizan dos técnicas de filtrado del ruido
impulsivo, el Algoritmo | (Figura 2.4) consiste en aplicar la red tipo PCNN a la imagen
ruidosa, y con base en los pixeles activados en la imagen de salida se aplica una
modificacion paso a paso del valor de los pixeles correspondientes, de modo que todos ellos
puedan activar sus salidas al mismo tiempo. El Algoritmo Il (Figura 2.5) consiste de modo
similar en aplicar el filtro de mediana o el filtro morfoldgico sobre la localidad donde la matriz
de salida de la PCNN se haya activado.

Las redes PCNN no requieren entrenamiento, su uUnica funcion es clasificar los pixeles por
niveles de intensidad, en estas redes cada pixel de la imagen corresponde a una neurona.
Tienen una fuerte ventaja en el suavizado de imagenes y han sido utilizadas en combinacion
con el filtro de mediana, el morfolégico y el filtro promedio con resultados superiores a
diversas técnicas tradicionales de filtrado [Ma, 2010].

De esta manera el modelo de las redes PCNN es un sistema bidénico que emula las neuronas
de la corteza visual de los mamiferos y ha sido aplicado en variedad de dominios del
procesamiento de imagenes tales como la remocion de ruido, la deteccion de objetos, la
optimizacion, el adelgazamiento de imagenes, la segmentacion y la remocion de sombras,
por lo que ha atraido la atencién de muchos investigadores del area de la Vision Artificial
[Shao-Fa, 2010].

3.4 Detectores de impulsos

Con el fin de localizar los posibles pixeles con ruido en una imagen y evitar la pérdida de
informacién como bordes, lineas y otros detalles se pueden utilizar diversas técnicas, una de
ellas es el llamado Enhanced Rank Impulse Detector (ERID) [Aizenberg, 2003], el cual
analiza el pixel de interés bajo el siguiente criterio: en primer lugar se determina si el pixel se
encuentra en los extremos del ordenamiento ascendente de los pixeles en la ventana de
filtrado, de ser asi puede ser que tenga ruido impulsivo, en segundo lugar se determina qué
tan alejado esta el pixel de la mediana de la ventana de filtrado, para lo cual se define un
umbral, si el pixel esta alejado de la mediana superando del umbral definido podria tratarse
de un pixel con ruido o bien un detalle o contorno. Si ambos criterios se cumplen se
considera que el pixel esta corrompido por ruido impulsivo.
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El detector de impulsos esta definido como [Varela, 2006]:

[(rango(xi]-) < s) \Y% (rango(xij) >r - s)] A [|xl~]~ = med(Xl-j)l = Uz] (ec.3.35)

donde x;; es el pixel central de la ventana de filtrado X;;,
central en el ordenamiento ascendente de los pixeles de la ventana de filtrado, s es un
umbral que define los valores extremos, med(X;;) es la mediana de la ventana de filtrado, U,
es el umbral que define la distancia de x;; con la mediana de la ventana de filtrado y r es el
numero de pixeles en la venta de filtrado.

rango(x;;) es la posicion del pixel

También se han propuesto otras técnicas para localizar pixeles con ruido impulsivo como el
Detector Difuso (FIDRM), el cual se basa en el establecimiento de gradientes y reglas
difusos. Si la mayoria de los ocho gradientes en la ventana de filtrados son grandes
entonces el pixel central es un pixel con ruido impulsivo. Con la informacién de los pixeles
con ruido se construye un histograma del ruido, si el histograma contiene picos, se concluye
que la imagen contiene pixeles con ruido impulsivo, en caso contrario se concluye que la
imagen esta libre de ruido [Schulte, 2006].

3.5 Discusion

Los métodos de filtrado mas recientes usualmente incluyen dos pasos, la deteccion del ruido
y la remocioén del mismo. Algunas técnicas de filtrado pueden ser completadas utilizando las
propiedades de las Redes Neuronales y las Redes Neuronales Pulsantes ya que tienen la
capacidad de destacar los pixeles ruidosos por su nivel de gris que difiere del de sus
vecinos, lo cual posibilita su empleo para la deteccion de pixeles correspondientes a ruido
impulsivo y gaussiano en un numero limitado de iteraciones de la red. Mediante la presente
investigacion se pretende visualizar el modo en que esto puede ser llevado a cabo de modo
eficiente.
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Capitulo 4 Implementacidén

En el presente capitulo se hacen los preparativos para llevar a cabo la experimentacién,
comenzando con la simulacion del ruido impulsivo y gaussiano generando las imagenes de
prueba. Se estudian los detalles de la implementacion de los filtros tradicionales, de los
algoritmos de filtrado basados en Redes Neuronales Pulso-Acopladas elegidos para su
reimplementacion y también de las métricas empleadas para cuantificar los resultados.

4.1 Requerimientos del sistema

Se detectaron las necesidades de experimentacion con los diversos tipos de ruido, filtros,
algoritmos con redes PCNN, métricas e imagenes, por lo que se propuso la creacién de una
interfaz grafica que agilizé el procesamiento de imagenes y la generacion de datos.

R1.Se elaboré una plataforma de experimentacion con interfaz grafica, de cédigo abierto, en
lenguaje C.

R2. Se lograron manipular imagenes de hasta 512x512 pixeles en formato bmp, a color o en
escala de grises.

R3. Se implementd la simulacién de ruido impulsivo bipolar de probabilidad de ocurrencia de
entre 0 y 0.9 con incrementos de 0.1; se especificé la generacion de hasta 10 imagenes
distintas con ruido a partir de una imagen original.

R4. Se implementé la simulacion de ruido gaussiano de u =0, con o2 = [0,0.3] con
incrementos de 0.001; se especificé la generacién de hasta 10 imagenes distintas con ruido
a partir de una imagen original.

R5. Se implemento el filtro de mediana de 3x3, 5x5 y 7x7 pixeles.
R6. Se implementd el filtro promedio de 3x3.

R7. Se implemento el filtro morfoldgico con las operaciones de dilatacion, erosion, apertura,
cerradura y Open-Closed.

R8. Se implementd el procesamiento de imagenes mediante la red PCNN, con variacion del
numero de iteraciones [0 — 10], M;j; = Wi, = [0.510.5; 101; 0.510.5], con parametros
variables de ay = [0.1 —1.0], a; = [0.1 - 1.0], ag = [0.1 —1.0],V, = [0.1,1.0] , Vg = [5.0 —
20.0], Vz = [0.1 — 1.0], B =[0.1 - 1.0].

R9. Se implementé el procesamiento de imagenes mediante la red ICM, con variacion del
numero de iteraciones [0 — 10], W;;;;, = [0.510.5; 10 1; 0.51 0.5], con parametros variables

de f=[0.1 - 1.0]; g=[0.1 — 1.0]; h = [1 — 20].
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R10. Se implementé el procesamiento de imagenes mediante la red ICM, con variacion del
numero de iteraciones [0 — 10], W;j,; = [0.510.5; 101; 0.51 0.5] y parametros variables f =
[0.1 —1.0]; g = [0.1 — 1.0]; A = [1.0 — 20.0]; y = [0.1 — 1.0].

R11. Se implementé el procesamiento de imagenes mediante la red PCNNNI con
parametros variables ay = [0.1 — 1.0]; vy = [0.1 — 1.0]; az = [0.1,1.0]; vg = [0.1 — 5.0].

R12. Se implement6 el algoritmo de filirado mediante la red ICM (Figura 2.4) combinada
con el filtro de mediana.

R13. Se implementé el algoritmo de filtrado mediante la red SCM (Figura 2.4) combinada
con el filtro de mediana.

R14. Se implementé el algoritmo de filtrado mediante la red PCNNNI (Figura 2.5)
combinada con un filtrado selectivo.

R15. Se implementoé el calculo de la calidad de las imagenes mediante el PSNR, MAE,
NMSE, MSE vy el tiempo de procesamiento.

R16. Se dispuso de un equipo de computo de escritorio con procesador Intel Pentium de
3GHz, 2GB de RAM, con sistema operativo Windows 7 Starter de 32 bits.

R17. Se realizo la codificacion mediante Code Blocks 10.8, wxwidgets 2.8.1 y MINGW3.6.
4.2 Casos de uso del sistema

Se presenta el diagrama del caso de uso principal del sistema PCNN (Figura 4.1), en éste se
observa que hay cinco acciones principales y tres complementarias que puede realizar el
usuario, se describe brevemente cada una.

4.2.1 Seleccionar imagen original

Consiste en la seleccion de una imagen por el usuario; es necesario tener imagenes en el
equipo o elemento de almacenamiento. La accidon comienza con la selecciéon de una imagen
mediante una ventana de busqueda, en caso de que no se seleccione alguna o que la
imagen seleccionada no tenga formato bmp y RGB o de que su tamafio sea mayor a 512x
512 pixeles se genera un mensaje de error; en caso de que la imagen sea compatible se
convierte a escala de grises, una copia en miniatura, su nombre y dimensiones se
despliegan en la interfaz. Posteriormente se selecciona el tipo y rango de ruido deseado.

4.2.2 Simular ruido

Consiste en la introduccion de ruido en una imagen por el usuario; es necesario haber
seleccionado una imagen original. La accion comienza seleccionando el tipo de ruido, en
caso de que sea impulsivo se elige luego la probabilidad; la accion se aplica al presionar el
botdn y concluye cuando aparece la imagen con ruido en la interfaz y una copia de la imagen
se guarda en el equipo. Posteriormente la imagen se filtra o se procesa.
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Figura 4.1 Diagrama de casos de uso del sistema PCNN

4.2.3 Seleccionar imagen con ruido

Consiste en la seleccion de una imagen con ruido por el usuario; es necesario tener
imagenes con ruido en el equipo o elemento de almacenamiento. La accion comienza con la
seleccion de una imagen mediante una ventana de busqueda, en caso de que no se
seleccione alguna o que la imagen seleccionada no tenga formato bmp y no esté en escala
de grises o de que su tamafo sea mayor a 512 x 512 pixeles se genera un mensaje de error;
en caso de que la imagen sea compatible una copia en miniatura se despliegan en la
interfaz. Posteriormente se selecciona el filtro o el procesamiento con PCNN que se aplicara.
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4.2.4 Filtrar imagen con filtro tradicional

Consiste en la aplicacion del filtro de mediana, promedio o morfoldégico segun seleccione el
usuario; es necesario haber simulado ruido en una imagen o seleccionado una imagen con
ruido. La accidon comienza seleccionando el tipo de filtro que se va a aplicar; se puede utilizar
el filtro de mediana, el filtro promedio o el filtro morfolégico seleccionando una opcion y luego
el botdn aplicar. La accion termina cuando se muestra la imagen filtrada en la interfaz, una
copia se guarda en el equipo y aparece un mensaje de confirmacién. Posteriormente se
calculan las métricas de calidad.

4.2.5 Procesar la imagen con PCNN

Consiste en la generacion de imagenes y datos de salida de la red PCNN seleccionada por
el usuario; es necesario haber seleccionado una imagen con ruido o haber introducido ruido
en una imagen. La accion comienza seleccionando el tipo de red que se desea utilizar, en
cada caso se ajustan los parametros y luego se presiona el botén aplicar. La accién termina
cuando se muestra en pantalla una imagen binaria correspondiente a la ultima iteracion de la
red, se guarda una imagen por iteraciébn y aparece un mensaje de confirmacion.
Posteriormente se selecciona otra imagen, aplicar un filtro o volver a procesar la imagen.

4.2.6 Filtrar imagen con red PCNN

Consiste en la aplicacion de un algoritmo de filtrado con PCNN segun seleccione el usuario;
es necesario haber simulado ruido en una imagen o haber seleccionado una imagen con
ruido. La accién comienza seleccionando el tipo de red que se va a emplear que puede ser la
red ICM, SCM o PCNNNI ajustando parametros y seleccionando el botén de aplicar. La
accion termina cuando se muestra la imagen filtrada en la interfaz, una copia se guarda y
aparece un mensaje de confirmacion. Posteriormente se calcula la métrica de calidad.

4.2.7 Seleccionar imagen filtrada

Consiste en la seleccion de una imagen filtrada por parte del usuario; es necesario tener
imagenes filtradas en el equipo o elemento de almacenamiento. La accién comienza con la
seleccion de una imagen mediante una ventana de busqueda, en caso de que no cumpla los
criterios se genera un mensaje de error en caso contrario una copia en miniatura se
despliegan en la interfaz. Posteriormente se selecciona la métrica a aplicar siempre y cuando
se haya seleccionado una imagen original.

4.2.8 Calcular métricas de calidad

Consiste en determinar los valores de PSNR, MAE, NMSE, MSE y tiempo de procesamiento
por el usuario; es necesario haber seleccionado una imagen original, haber agregado ruido a
una imagen y haber filtrado una imagen o haber seleccionado alguna imagen filtrada.
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La accion comienza al presionar el botén aplicar, en el caso de que se presione para la
imagen con ruido apareceran los datos en la parte inferior de la imagen procesada; para la
imagen filtrada los datos apareceran bajo la imagen correspondiente. La accién termina
cuando los valores son desplegados en los campos de la interfaz y se genera un archivo xIs
con los datos formados.

4.3 Diseino de interfaz de la plataforma de experimentacion

Se desarrolld una interfaz grafica de usuario en lenguaje C (Figura 4.2) y un manual de
instalacion de los componentes necesarios para ejecutarla. Los comandos y opciones de la
interfaz se colocaron en inglés con el fin de dar mayor portabilidad al sistema.

Figura 4.2 Interfaz de la plataforma de experimentacion

La plataforma de experimentacion desarrollada se compone de la siguiente manera:

R18. Generacion de imagenes con ruido y seleccion del nivel de ruido de una lista.

R19. Filtrado tradicional con seleccién de ventanas de filtrado de una lista.

R20. Filtros basados en PCNN para tres opciones con ajuste de parametros de una lista.

R21. Imagen original, se carga para aplicarle ruido o para adquirir métricas.
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R22. Imagen ruidosa, se despliega el resultado del proceso de adicion de ruido o se carga
una ya contaminada, asi mismo se calculan las métricas.

R23. Imagen filtrada, aqui se muestra la imagen procesada, se carga una o se calculan las
métricas.

R24. Caracteristicas, permite la visualizacion de los parametros indicados.
4.4 Codificacion

Se presenta el pseudocddigo asignado a cada opcion de la interfaz relacionada con el
filtrado de imagenes mediante los distintos tipos de red PCNN.

En la Tabla 4.1 se presenta el algoritmo de procesamiento de imagenes con la red PCNN
original, donde se observa que son siete los parametros a ajustar, se tiene la matriz de pesos
sinapticos y las sefales de alimentacién y enlace combinadas para formar el potencial
interno de la matriz, el principal producto es el conjunto de matrices binarias producidas en
cada iteracion, el numero de iteraciones no esta limitado por ningun parametro.

Tabla 4.1 Algoritmo de procesamiento de una imagen con la red PCNN

Algoritmo de la red PCNN

Paso 1. Inicializar los valores de las constantes de tiempo ay, «,, y ag, asi como de las constantes
de ajuste Vi, V;, Vy y B.

Paso 2. Inicializar los valores de las matrices Y;;, L;;, E;j, F;;y U;; del tamafio de la imagen con ruido
(fil, col) con todos sus elementos en 0, y los de la matriz M;j;; = Wjjy.

Paso 3. Normalizar entre 0 y 1 los valores de gris de la imagen original con ruido 0;; y asignar los
valores a §;;.

Paso 4. Calcular el valor de las matrices F;;, L;;, Uj, E;j, Y;; de acuerdo a las ecuaciones 3.20,

3.21. 3.19, 3.22 y 3.23 en ese orden, actualizando sus valores anteriores durante n iteraciones.

En la Tabla 4.2 se observa el pseudocddigo de procesamiento con la red PCNN mas simple,
la red ICM, que no requiere sefial de enlace pues obtiene informacion de las neuronas
vecinas por medio de la matriz de pesos sinapticos, solo tiene tres parametros para ajustar y
tres matrices cuyo valor se actualiza con cada iteracion, la salida es también una matriz
binaria que es utilizada, en este caso, para detectar el ruido.

Tabla 4.2 Algoritmo de deteccion de ruido impulsivo mediante la red ICM

Algoritmo de la red ICM

Paso 1. Inicializar los valores de las constantes de ajuste f, gy h.

Paso 2. Inicializar los valores de las matrices Y;;, E;; y F;; del tamafio de la imagen con
ruido (fil, col) con todos sus elementos en 0, y los de la matriz W;j,.

Paso 3. Normalizar entre 0 y 1 los valores de gris de la imagen original con ruido 0;; y asignar los
valores a §;;.

Paso 4. Calcular el valor de las matrices F;;, E;j, Y;; de acuerdo a las ecuaciones 3.24, 3.25 y

3.26 en ese orden, actualizando sus valores anteriores durante n iteraciones.
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En la Tabla 4.3 se encuentra el pseudocddigo de la red SCM la cual combina las sefales de
alimentacién y enlace en la sefial de potencial interno de membrana, utiliza una expresion
mas compleja para el calculo del umbral y tiene cuatro parametros que ajustar.

Tabla 4.3 Algoritmo de deteccion de ruido impulsivo mediante la red SCM

Algoritmo de la red SCM

Paso 1. Inicializar los valores de las constantes de ajuste f, g, hyy.

Paso 2. Inicializar los valores de las matrices Y;;, E;; y U;; del tamafio de la imagen con
ruido (fil, col) con todos sus elementos en 0, y los de la matriz W;j,.

Paso 3. Normalizar entre 0 y 1 los valores de gris de la imagen original con ruido 0;; y asignar los
valores a §;;.

Paso 4. Calcular el valor de las matrices U;;, E;;, Y;; de acuerdo a las ecuaciones 3.27, 3.28 y 3.29

en ese orden, actualizando sus valores anteriores durante n iteraciones.

En la Tabla 4.4 se encuentra el pseudocddigo para la eliminacidn del ruido impulsivo que ha
sido detectado mediante alguna red PCNN, puede ser reemplazado por alguna otra técnica
de filtrado selectiva y no considera los bordes en el filtrado.

Tabla 4.4 Algoritmo de eliminacion de ruido detectado mediante el operador de mediana

Algoritmo de eliminacién de ruido

Paso 1. Recorrer la matrizY(i,j) desde i =2y hastai =fil—1, y dej =2y hastaj =col — 1. En
caso de encontrar un elemento igual a 0 hacer D(1,j) = 0(l, ), si el elemento es 1 y por lo menos 5
de sus vecinos no estan activos se procede a aplicar el operador de mediana definido por la
ecuaciéon 3.4 con r =9 sobre la imagen con ruido 0(i,j) en la posicién (i,j) correspondiente y
asignar su valor a la imagen filtrada D (1, j).

En la Tabla 4.5 se encuentra el pseudocddigo de la red PCNNNI que se utilizé para el filtrado
de ruido gaussiano, inicia con cambiando el rango dinamico de la imagen para asegurar la
convergencia del calculo de la matriz de tiempos en menos de 10 iteraciones, luego se
procesa la imagen mediante la red y finalmente se hace un filtrado selectivo.

Tabla 4.5 Algoritmo de procesamiento de una imagen con la red PCNNNI

Algoritmo de filtrado con la red PCNNNI
Cambio de rango dinamico de la imagen:

Paso 1. Definir los umbrales inferior E, y superior L entre 0 y 255.

Paso 2. Si el valor de un pixel (i, j) de la imagen con ruido 0(i,j) es menor que E,, se asigna el
valor de E, al pixel correspondiente en la nueva imagen J(i,j) , en caso contrario y si el valor del
pixel es mayor que L — E, se asigna el valor L — E, a la imagen J(i,j) en el pixel correspondiente,
en caso de que el valor del pixel no exceda la diferencia se hace J(i,j) = 0(i, ).
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Procesamiento con la red PCNNNI:

Paso 3. Inicializar los valores de las constantes de ajuste af, Vg, af y V.

Paso 4. Inicializar los valores de las matrices Y;;, E;;, Fj;, U;; y T;; del tamafio de la imagen con ruido
modificada J(i,j) con todos sus elementos en 0.

Paso 5. Normalizar entre 0 y 1 los valores de gris de la imagen con ruido J(i, j) y asignar los valores
as;.

Paso 6. Calcular el valor de las matrices Fj;, U;j, E;j, Y;; y T;; de acuerdo a las ecuaciones 3.30,
3.31. 3.32, 3.33 y 3.34 en ese orden actualizando sus valores.

Paso 7. Continuar iterando desde el Paso 6 hasta que todos los pixeles de T;; sean distintos de 0.

jr i

Filtrado de la imagen:

Paso 8. Recorrer la matriz T(i,j) desde i = 2y hastai = fil — 1, y de j = 2y hasta j = col — 1 con
una ventana K de 3x3 centrada en el pixel (i, ), si todos los elementos en K son iguales se aplica
el operador promedio dado en la ecuacién 3.5 y se asigna el valor a la imagen filtrada D (i, j). Si el
valor maximo en K es igual al elemento T(i,j) el valor D(i,j) es igual que el valor j(i,j) mas un
incremento A, si Min(K) = T(i,j) entonces D(i,j) = J(i,j) — A. En otro caso y si K(2,2) = T(i,j) se
hace D(i,j) = J(i,j), sino es asi se aplica el operador de mediana dado en la ecuacién 3.4 sobre

esta posicion (i,j) y se asigna a D(i, ).
Paso 9. Repetir el paso 8 hasta que todos los elementos en J(i,j) hayan sido procesados.

4.5 Plan de pruebas del sistema

Después de que se implementaron los algoritmos de procesamiento se establecié un
conjunto de pruebas para validar la plataforma de experimentacion y asi continuar con la
realizacion de experimentos con distintos niveles de ruido, variacién de los parametros del
modelo y con imagenes de diversos tipos.

Para cada caso de prueba se tiene una descripcion que lo identifica con los resultados
obtenidos, se mencionan las caracteristicas de la prueba, los criterios para darle comienzo y
fin, asi como comentarios de las dificultades encontradas, cémo se superaron y otros
comentarios adicionales (Tabla 4.6-4.9).

Tabla 4.6 Plan de pruebas del sistema prueba 4.5.1

Descr_ipcién . Criterios para Criterios para fin .
del objeto de Caracteristicas comienzo de pruebas Comentarios
prueba
451 A partirde 5 5 imagenes de 50 imagenes de Las imagenes
Generacion de imagenes se 512x512 pixeles de 512x512 con fueron
imagenes de generaron 50, diversas bases de ruido impulsivo comparadas
prueba con donde de cada datos guardadas en el visualmente
ruido impulsivo imagen se equipo en formato | con las
obtuvieron 10 Casos de prueba del bmp en escala de | obtenidas
con nivel de sistema 4.2.1y 4.2.2 grises. mediante
ruido impulsivo Matlab.
de probabilidad
de ocurrencia
de0a0.9
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Tabla 4.7 Plan de pruebas del sistema pruebas 4.5.2 a 4.5.6

Descri_pcién e Criterios para Criterios para fin .
del objeto de Caracteristicas comienzo de pruebas Comentarios
prueba

452 Se generaron 5 imagenes de 34 imagenes de No se logro
Generacion de 34 imagenes 512x512 pixeles de 512x512 con igualar el
imagenes de con ruido diversas bases de ruido gaussiano efecto del
prueba con gaussiano que datos guardadas en el ruido

ruido gaussiano

se obtuvieron
mediante Matlab
aumentando la
varianza del
ruidode 0 a 0.3
con incrementos
de 0.01,
utilizando media
de 0.

Casos de uso del
sistema 4.2.1y 4.2.2

equipo en formato
bmp en escala de
grises.

gaussiano con
las varianzas
especificadas,
se utilizaron
las imagenes
generadas en
Matlab.

453
Generacion de
imagenes
filtradas con el
filtro de mediana

Aplicar el filtro
de mediana de
3x3, 5x5y 7x7 a
imagenes
generadas en el
sistema o
imagenes
precargadas.

50 Imagenes con ruido
impulsivo generadas
en el sistema y 34
imagenes con ruido
gaussiano generadas
mediante Matlab.
Casos de uso del
sistema 4.2.3y 4.2.4

50 imagenes con
ruido impulsivo
filtradas con
mediana.

34 imagenes con
ruido gaussiano
filtradas con
mediana.

Las imagenes
con ruido
gaussiano
filtradas
mediante
mediana sélo
fueron las de
Lena, Peppers
y Baboon.

454 Aplicar el filtro 50 imagenes con ruido | 50 imagenes con | Este filtro sélo
Generacion de promedio de impulsivo de ruido impulsivo se aplicé para
imagenes 3x3 aimagenes | probabilidad de filtradas con filtro | imagenes con
filtradas con el generadas en el | ocurrencia de entre 0 y | promedio ruido
filtro promedio sistema o 0.9 generadas en el impulsivo.
imagenes sistema de
precargadas. experimentacion.
Casos de uso del
sistema 4.2.3y 4.2.4
Aplicar el filtro 50 imagenes con ruido | 10 imagenes Se descarto

morfolégico a

impulsivo generadas

filtradas con el

este método

455 imagenes en el sistema a partir filtro morfoldgico de filtrado por
Generacion de generadas en el | de 5 imagenes base. Open-Closed su baja
imagenes sistema o Casos de uso del 10 imagenes con | efectividad.
filtradas con el imagenes sistema 4.2.3y4.2.4 operaciones de
filtro morfoldgico | precargadas. dilatacion,
erosion, apertura
y cerradura.
Aplicar el filtro 34 imagenes con ruido | 34 imagenes con | No se logro
456 Wiener a gaussiano de Lena, ruido gaussiano igualar el filtro
Generacion de imagenes Peppers y Baboon filtradas con el Wiener
imagenes generadas en el | generadas mediante filtro Wiener mediante el
filtradas con el sistema o Matlab. mediante Matlab. | sistema por lo
filtro Wiener imagenes que se empled
precargadas. Matlab.
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Tabla 4.8 Plan de pruebas del sistema pruebas 4.5.7 a 4.5.12

Descr_ipcién . Criterios para Criterios para fin .
del objeto de Caracteristicas comienzo de pruebas Comentarios
prueba
4.5.7 Métrica Mediciones de Iméagenes con y sin 6 graficas de Los resultados
PSNR PSNR para las ruido precargadas en medicion de se compararon
implementada imagenes con el equipo. PSNR para con las
ruido y filtradas | Caso de uso del imagenes con funciones de
sistema 4.2.1, 4.2.3, ruido impulsivo, Matlab
427,428 con ruido obteniéndose
gaussiano y resultados
filtradas similares.
4.5.8 Métrica Mediciones de Imagenes con ruidoy | 2 gréaficas de Los resultados
MAE MAE para las sin ruido precargadas | medicion de MAE | se compararon
implementada imagenes cony | en el equipo. para imagenes con las
sin ruido Caso de uso del con ruido funciones de
sistema 4.2.1, 4.2.3, impulsivo y con Matlab
427,428 ruido gaussiano obteniéndose
filtradas resultados
similares.
4.5.9 Métrica Mediciones de Imagenes con ruidoy | 2 gréficas de Esta métrica
MSE MSE para las sin ruido precargadas | medicion de MSE | fue descartada
implementada imagenes con en el equipo. para imagenes por
ruido y filtradas | Caso de uso del con ruido redundancia
sistema 4.2.1, 4.2.3, impulsivo, con con el NMSE.
427,428 ruido gaussiano
filtradas
4.5.10 Métrica Mediciones de Iméagenes con ruidoy | 2 gréaficas de Los resultados
NMSE NMSE para las sin ruido precargadas | medicion de MSE | se compararon
implementada imagenes con en el equipo. para imagenes con los
ruido y filtradas | Caso de uso del sin ruido, con reportados en
sistema 4.2.1, 4.2.3, ruido impulsivo, la literatura
427,428 con ruido obteniéndose
gaussiano y resultados
filtradas similares.
4.5.11 Medicion | Medicion del Imagenes de prueba. 3 gréficas de Se tomaron
del tiempo de tiempo de Casos de uso del medicion del promedios del
procesamiento procesamiento sistema 4.2.4, tiempo de tiempo para
de los filtros y el | 4.2.5,4.2.6,4.2.8 procesamiento cada técnica.
procesamiento Algoritmo de la Tabla
con PCNN 4.1
4512 Obtencion de 2 imagenes de prueba | 40 imagenes de La red fue
Implementacion | las matrices de con ruido impulsivo, 2 | salida generadas | descartada por
de lared PCNN | salida en forma | imagen con ruido a partir de las el alto nimero
de imagenes gaussiano. imagenes de parametros
binarias Casos de uso del procesadas por la | de ajuste y
sistema 4.2.5,4.2.6 red PCNN bajo nivel de
Algoritmo de la Tabla deteccion de
41 pixeles con
ruido.
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Tabla 4.9 Plan de pruebas del sistema pruebas 4.5.13 a 4.5.15

Descri_pcién f Criterios para Criterios para fin .
del objeto de Caracteristicas comienzo de pruebas Comentarios
prueba
4513 Obtencion de 10 imagenes de 10 imagenes de Se analizé la
Implementacion | las matrices de prueba con ruido salida generadas | funcion de la
de lared ICM salida de la red impulsivo por la red ICM. red ICM como
en forma de Casos de uso del 90 imagenes detector de
imagenes sistema 4.2.5,4.2.6 filtradas impulsos.
binarias Algoritmo de la Tabla
4.2
4514 Obtencion de Imagenes de prueba. 10 Imagenes de Se determiné
Implementacion | las matrices de Casos de uso del salida generadas | el nimero de
de lared SCM salida de la red sistema 4.2.5,4.2.6 por la red SCM. iteraciones
en forma de Algoritmo de la Tabla 40 imagenes necesarias
imagenes 4.3 filtradas. para el filtrado.
binarias
4515 Obtencion de Imagenes de prueba. 30 Imagenes de Se obtuvieron
Implementacion | las matrices de Casos de uso del salida generadas | imagenes de
de lared salida de la red sistema 4.2.5,4.2.6 por la red salida a partir
PCNNNI en forma de Algoritmo de la Tabla PCNNNI de la Matriz de
imagenes 4.5 10 imagenes Tiempos.
binarias correspondientes
a la Matriz de
Tiempos.

4.5.1 Generacién de imagenes de prueba con ruido impulsivo

Se consideraron imagenes en escala de grises correspondientes a rostros (Figura 4.1),
animales (Figura 4.2), texturas (Figura 4.3) y (Figura 4.4), y a paisajes (Figura 4.5) a las
cuales se agrego ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0.0 a 0.9.

() 0.5 (g) 0.6 (h) 0.7 (i) 0.8

Figura 4.3 Seccién ampliada de imagenes de Lena con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.9

) 0.9
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(a)o (b) 0.1 (c)0.2 (d)0.3 (e) 0.4
(fos (g) 0.6 (hyo.7 (i) 0.8 (i) 0.9

Figura 4.4 Imagenes miniatura de Lena con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.9

(a)o (b)0.1 (c)0.2 (d)0.3 (e)0.4
(f) 0.5 (g) 0.6 (h)0.7 (i) 0.8 (j)o.9

Figura 4.5 Imagenes miniatura de Baboon con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.9

Figura 4.6 Imagenes miniatura de Peppers con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.9
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(b)0.1 (c)0.2 (d)0.3 (e)0.4

(f) 0.5 (g) 0.6 (h)0.7 (i) 0.8 (j)o.9

Figura 4.7 Imagenes miniatura de Grass con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.9

(b) 0.1 (c)0.2 (d)0.3 (e)0.4

()05 (g) 0.6 (hy0.7 (i) 0.8 (j) 0.9

Figura 4.8 Imagenes miniatura de Cameraman con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.9

4.5.2 Generacion de imagenes de prueba con ruido gaussiano

Se llevod a cabo la simulacién de ruido aditivo gaussiano con u = 0 y varianzas entre 0 y 0.3.
En las secciones ampliadas se observa que el ruido afecta a todos los pixeles de la imagen
en cierto grado y se acentua conforme aumenta la varianza (Figura 4.9). Se generaron 34
imagenes en escala de grises de 512x512 pixeles utilizando Lena (Figura 4.10), Peppers y
Baboon (Figura 4.11) afectadas por ruido gaussiano.

(@) 02 =0 (b) 62 =0.05 (d) 62 =0.2 " (e)02=03
Figura 4.9 Seccidén de imagenes con ruido gaussiano de u = 0 al incrementar la varianza
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reo s

Y

’ R %
(k) 02 =0.21 () 62 =0.23 (m) 6% =0.25 (n) 62 =0.27 (A) 02 =0.29
Figura 4.10 Imagenes miniatura de Lena con ruido gaussiano de y = 0 al incrementar la varianza

(a) 0% =0.08 (b) 0% =0.09 (c) o =0.08 (d) 0% =0.09

Figura 4.11 Imagenes miniatura de Baboon y Peppers con ruido gaussiano de u = 0 al incrementar la varianza

4.5.3 Generacion de imagenes filtradas con el filtro de mediana

A través de la plataforma se generaron 40 imagenes con ruido impulsivo filtradas mediante
operador de mediana de 3x3, se muestra una seccion ampliada de Lena (Figura 4.12), y las
imagenes completas en miniatura de Lena, Baboon, Peppers y Cameraman (Figura 4.13-
4.16).
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(a) 0% ruido impulsivo (b) 10% ruido (c) 20% ruido (d) 30% ruido (e) 40% ruido
impulsivo

impulsivo impulsivo impulsivo

(f) 0% de ruido +filtro (9) 10% de ruido+ filtro  (h) 20% de ruido+ filtro (i) 30% de ruido+ filtro  (j) 40% de ruido+ filtro
de mediana de mediana de mediana de mediana de mediana
Figura 4.12 Seccién ampliada de imagenes de Lena con ruido impulsivo procesadas con filtro de mediana de 3x3

(f) p=0.5 (g) p=0.6 (h) p=0.7 (i) p=0.8 (j) p=0.9

Figura 4.13 Imagenes de Lena con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el operador de mediana de 3x3

A4

(h) p=0.7 (i) p=0.8 (j) p=0.9

(f) p=0.5

Figura 4.14 Imagenes de Baboon con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el operador de mediana de
3x3
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(h) p=0.7 (i) p=0.8 (j) p=0.9

Figura 4.15 Imagenes de Peppers con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el operador de mediana de
3x3

(f) p=0.5 (g) p=0.6 (h) p=0.7 (i) p=0.8 (j) p=0.9

Figura 4.16 Imagenes de Cameraman con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el operador de mediana
de 3x3

Se observa que cuando la probabilidad de ocurrencia del ruido impulsivo es mayor a 0.7 la
recuperacion del filtro de mediana ya es pobre.

Por otro lado se generaron 36 imagenes con ruido gaussiano filtradas mediante el operador
de mediana de 3x3 implementado en el sistema, se observa que la recuperacion visual es
buena para varianzas menores de 0.1 (Figura 4.17). Se muestran resultados del filtrado de
mediana de 3x3 para Lena, Baboon 'y Peppers (Figura 4.18, 4.19).
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(f) a% =0.01+ Filtro (9) o =0.05 +Filtro (h) o =0.1+ Filtro (i) % =0.04+ Filtro (j) % =0.05+ Filtro
de mediana 3x3 de mediana 3x3 de mediana 3x3 de mediana 3x3 de mediana 3x3

Figura 4.17 Imagenes con ruido gaussiano de u = 0 filtradas con filtro de mediana

§

(a) o =0.01+Filtro de (b) 0 =0.03+Filtro de (c) a? =0.05+Filtro de (d) 6% =0.07+Filtro de (e) 0% =0.09+Filtro de
mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3

: A 7 R e
(h) 0% =0.15+Filtro de (i) a? =0.17+Filtro de (j) o =0.19+Filtro de
mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3 i

(f) 0* =0.11+Filtrode  (g) o =0.13+Filtro de
mediana 3x3 mediana 3x3

oy

(I) 0% =0.23+Filtro de

(m) o =0.25+Filtro
mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3

(k) 0* =0.21+Filtro de (n) o* =0.27+Filtro de  (A) o® =0.29+Filtro de

Figura 4.18 Imégenes miniatura de Lena con ruido gaussiano filtradas con filtro de mediana
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(a) a? =0.08+Filtro de (b) a? =0.09+Filtro de (c) a? =0.08+Filtro de (d) o =0.09+Filtro de
mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3 mediana 3x3

Figura 4.19 Imagenes miniatura de Baboon y Peppers con ruido gaussiano filtradas con filtro de mediana

4.5.4 Generacion de imagenes filtradas con el filtro promedio

En las imagenes procesadas con el filtro promedio se observa la poca efectividad para
eliminar el ruido impulsivo, mientras que una imagen sin ruido se ve afectada en sus detalles,
ademas se observa que la recuperacion visual para imagenes con probabilidad de ruido
impulsivo superior a 0.4 es muy pobre (Figura 4.20). Se generaron 40 imagenes con ruido
impulsivo filtradas mediante operador promedio de 3x3 (Figura 4.21-4.24).

E,ﬂ'
e P FEE Sirion Sab i ok P FOES e = X o
(a) 0% de ruido (b) 10% de ruido (c) 20% de ruido (d) 30% de ruido (e) 40% de ruido
impulsivo impulsivo impulsivo impulsivo

impulsivo

. ol o . A TR~
(f) 0% de ruido (g) 10% de ruido (h) 20% de ruido i) 30% de ruido (j) 40% de ruido
impulsivo+filtro impulsivo+filtro impulsivo+filtro impulsivo+filtro impulsivo+filtro
promedio promedio promedio promedio promedio

Figura 4.20 Seccion ampliada de imagenes de Lena con ruido impulsivo filtradas con el filtro promedio de 3x3
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(a) p=0 (b) p=0.1 (c) p=0.2 (d) p=0.3 (e) p=0.4

(f) p=0.5 (g) p=0.6 (h) p=0.7 (i) p=0.8 (j) p=0.9

Figura 4.21 Imagenes de Lena con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el filtro promedio de 3x3

(b) p=0.1 (c) p=0.2 (d) p=0.3 (e) p=0.4

(f) p=0.5 (g) p=0.6 (h) p=0.7 (i) p=0.8 (i) p=0.9

Figura 4.22 Imagenes de Baboon con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el filtro promedio de 3x3

p=0.1 p=0.2 p=0.3 p=0.4
p=0.6 p=0.7 p=0.8 p=0.9

Figura 4.23 Imagenes de Peppers con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el filtro promedio de 3x3

(f) p=0.5
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(b) p=0.1 (d) p=0.3 (e) p=0.4

(f) p=0.5 () p=0.6 (h) p=0.7 (i) p=0.8 (j) p=0.9

Figura 4.24 Imagenes de Cameraman con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el filtro promedio de 3x3

4.5.5 Generacion de imagenes filtradas con el filtro morfolégico

Se generaron 10 imagenes con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.9
filtradas mediante el filtro morfolégico tipo apertura-cerradura, en ellas se observa que la
recuperacion se lleva a cabo por regiones que se vuelven nitidas, no obstante la
recuperacion visual es pobre cuando la probabilidad del ruido supera el 0.5 (Figura 4.25).

(d) p=0.3

(f) p=0.5 () p=0.6 (h) p=0.7 (i) p=0.8 (j) p=0.9

Figura 4.25 Imagenes con ruido impulsivo de probabilidad p filtradas con el filtro morfolégico

Sélo se generaron imagenes filtradas con el filtro morfoldgico a partir de la imagen de Lena,
no obstante la plataforma permite manipular cualquier imagen en formato bmp de 512x512
pixeles.
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4.5.6 Generacion de imagenes filtradas con el filtro Wiener

Se generaron 34 imagenes con ruido gaussiano filtradas mediante el filtro Wiener por medio
de Matlab. Se filtraron imagenes con ruido gaussiano de varianzas de 0.01 a 0.3 de Lena
(Figura 4.26), Baboons y Peppers (Figura 4.27). Como se observa, la recuperacion del filtro
es buena para ruido gaussiano de varianzas inferiores a 0.05 y en general la preservacién de
detalles es buena (Figura 4.28).

(a) o =0.01+Filtro (b) 2 =0.03+ Filtro (c) 6% =0.05+ Filtro (d) o2 =0.07+ Filtro (e) a2 =0.09+ Filtro
Wiener Wiener Wiener Wiener Wiener

(9) o2 =0.13+ Filtro (h) o2 =0.15+ Filtro (i) 0? =0.17+ Filtro (j) a2 =0.19+ Filtro
Wiener Wiener Wiener Wiener

(I) o% =0.23+ Filtro (m) a? =0.25+ Filtro
Wiener Wiener Wiener Wiener Wiener
Figura 4.26 Imagenes miniatura con ruido gaussiano filtradas con filtro Wiener

L.” v :‘..~ SN P g ' e -
< A nl (Y el v a S
(a) o2 =0.08+ Filtro Wiener  (b) 0> =0.09+ Filtro Wiener  (c) a? =0.08+ Filtro Wiener  (d) a2 =0.09+ Filtro Wiener

Figura 4.27 Imagenes miniatura de Baboon y Peppers con ruido gaussiano filtradas con filtro Wiener
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(f) 02 =0.01+ Filtro (9) 02 =0.02 + Filtro (h) o2 =0.03+ Filtro (i) 0 =0.04+ Filtro (i) % =0.05+ Filtro
Wiener Wiener Wiener Wiener Wiener
Figura 4.28 Imagenes ampliadas con ruido gaussiano de u = 0 filtradas con filtro Wiener

4.5.7 Métrica PSNR implementada

Se realiz6 la medicion del PSNR de imagenes de Lena con ruido impulsivo filtradas mediante
el filtro de mediana, el filtro promedio y el filtro morfoldgico, se observa que el filtro de
mediana tiene mejor comportamiento para probabilidades menores a 0.3 y el filtro
morfoldgico para probabilidades de entre 0.3 y 0.5 (Figura 4.29). Se repitié la medicion con
las imagenes de Baboon (Figura 4.30), Peppers (Figura 4.31), Cameraman (Figura 4.32) y
Grass (Figura 4.33) en donde se muestra el nivel de PSNR de la imagen con ruido es decir
sin filtrar y la recuperacion con respecto a esta linea de los filtros promedio y de mediana.

Relacién Ruido a Senal Pico (Lena)

50

40

==#=Filtro de mediana de 3x3
30

PSNR (dB)

=~ Filtro promedio de 3x3

20 Filtro morfolégico 3x3

- ‘k.“.__. === |magen con ruido

10

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.29 PSNR del filtro de mediana, promedio y morfolégico para Lena con ruido impulsivo
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Relacion Ruido a Senial Pico (Baboon)

60

50

40
g .
;z'; 30 =&=Filtro de mediana de 3x3
g ' =~ Filtro promedio de 3x3

20 1 ‘ .

#=Imagen con ruido
10
0 ¢ = . t
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09
Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.30 PSNR del filtro de promedio y mediana para la imagen de Baboon con ruido impulsivo

Relacion Ruido a Sefial Pico (Peppers)

X

v
<

&
(=]

=&-=Filtro de mediana de 3x3

PSNR (dB)
w
o

=~ Filtro promedio de 3x3

)
o

~=Imagen con ruido

—
o

0 01 02 03 04 05 06 07 08 059

Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.31 PSNR del filtro de promedio y mediana para la imagen de Peppers con ruido impulsivo
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Relacion Ruido a Senal Pico (Cameraman)

u
o

o
(=]

PSNR (dB)
s
/ 4

~=Filtro de mediana de 3x3

~=Filtro promedio de 3x3

N
=]

Imagen con ruido

[
[=]

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09

Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo
Figura 4.32 PSNR del filtro de promedio y mediana para la imagen de Cameraman con ruido impulsivo

Relacion Ruido a Senal Pico (Grass)

50

ML

30 =#=Filtro de mediana de 3x3

PSNR (dB)

~@—Filtro promedio de 3x3

20 ;
Imagen con ruido

10

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09

Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.33 PSNR del filtro de promedio y mediana para la imagen de Grass con ruido impulsivo

La medicion de la calidad de la imagen para las imagenes con ruido gaussiano de distintas
media y varianza muestra las diferencias en PSNR, el filtro Wiener tiene un desempefio
superior al filtro de mediana por al menos 1dB para varianzas inferiores a 0.15 y maximo 3dB
para varianzas superiores a 0.15 y menores a 0.3 (Figura 4.34).
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Relacion Ruido a Sefial Pico (Lena)

60

50 1

40

% 30 \ ~&=Filtro Wiener de 5x5
55 =&=Filtro de mediana de 3x3
Imagen con ruido

10 1

0

001 004 007 01 013 016 019 022 025 0.28

Varianza

Figura 4.34 PSNR para la imagen de Lena con ruido gaussiano con distintos filtros

4.5.8 Métrica MAE implementada

Por otro lado el MAE indica que para imagenes con ruido impulsivo de probabilidad de
ocurrencia entre 0.1 y 0.9 el error aumenta de 10 a casi 120 se observa que esta métrica
muestra coherencia del efecto del ruido sobre los distintos tipos de imagenes con ruido
impulsivo ya que para todas ellas presenta un comportamiento similar (Figura 4.35).

Error Medio Absoluto (MAE)

140
100
=—&=LENA
80
~#-BABOON
60
PEPPERS
40
=pe=CAMERAMAN
20
——s==GRASS
0

0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.35 MAE para imagenes con ruido impulsivo
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Se calculé el Error Medio Absoluto (MAE) para imagenes de Lena con ruido gaussiano
filtradas con el Filtro Wiener y el filtro de mediana de 3x3 se compararon las lineas con la de
la imagen con ruido, es decir sin filtrar (Figura 4.36).

Error Medio Absoluto (Lena)

90
80
70 ¢
60
50
40
30
20
10 1

0

~=&==Filtro Wiener de 5x5

=&=Filtro de mediana de 3x3

Imagen con ruide

4

001 004 007 O01 013 016 019 022 025 0.28

Varianza
Figura 4.36 MAE para imagenes con ruido gaussiano filtradas con Filtro de mediana y Wiener

4.5.9 Métrica MSE implementada

Se determind la calidad de la imagen para las imagenes de Lena, Baboon, Peppers,
Cameraman y Grass con ruido impulsivo de probabilidad entre 0.1 y 0.9 mediante el Error
Cuadratico Medio (Figura 4.37).

Error Cuadratico Medio (MSE)

25000

20000
—t=LENA

15000
—#—BABOON

10000 PEPPERS

5000 =e=CAMERAMAN
= GRASS
0

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.37 MSE para diversas imagenes con ruido impulsivo
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Se calculé el Error Cuadratico Medio (MAE) para imagenes de Lena con ruido gaussiano de
diversas varianzas sin filtrar y se comparé con el de imagenes filtradas por medio del filtro de
mediana de 3x3 y el filtro Wiener, se observé la reduccion substancial del ruido utilizando el
filtro de mediana y una mayor reduccién de error utilizando el filtro Wiener (Figura 4.38).

Error Cuadratico Medio (Lena)

10000
S000
8000
7000 -
6000 -
5000 =#-Filtro Wiener de 5x5

4000 =&=Filtro de mediana de 3x3
3000

Imagen con ruido
2000 -
1000 M
0 @

0.01 0.04 0.07 0.1 013 016 019 022 025 0.28
Varianza

Figura 4.38 MSE para Lena con ruido gaussiano con el filtro Wiener y el filiro de mediana de 3x3

4.5.10 Métrica NMSE implementada

Se realizé la comparacion en NMSE para las distintas imagenes de prueba con ruido
impulsivo de probabilidad de ocurrencia de 0.1 a 0.9 sin filtrar donde se observa un
comportamiento acorde al PSNR pero acotado entre 0 y 1 (Figura 4.39).

Error Cuadratico Medio Normalizado (NMSE)

1.2
1
08 | 4 LENA
06 i ~&@~BABOON
o PEPPERS
=== CAMERAMAN
02
~—=GRASS
ard

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.39 NMSE para imagenes con ruido impulsivo
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Se realiz6 el calculo del NMSE (Figura 4.40) de las imagenes de Lena con ruido gaussiano
filtradas mediante el filtro Wiener y el filtro de mediana de 3x3 comparandolo con el NMSE
de la imagen con ruido sin filtrar para observar la recuperacién que logran ambos filtros.

Error Cuadratico Medio Normalizado (Lena)

0.9

0.8
0.7 1
06 1
0.5 1
04 1
0.3 1
0.2

0.1 1

=&=Filtro Wiener de 5x5
~o=Fiitro de mediana de 3x3

Imagen con ruido

001 004 007 01 013 016 019 022 025 028
Varianza

Figura 4.40 NMSE para Lena con ruido gaussiano filtrada con filtro Wiener y filtro de mediana de 3x3

4.5.11 Medicion del tiempo de procesamiento
En cuanto al tiempo que tarda cada método en procesar la imagen de Lena de 512x512

pixeles con ruido impulsivo, el filtro mas rapido fue el de promedio con menos de 100ms,
seguido por el de mediana con 250 ms y por ultimo el morfolégico (Figura 4.41).

Tiempo de procesamiento (ms)

1000
800
2 600 ==#=Filtro de mediana de 3x3
400 =@~ Filtro promedio de 3x3
200 | Sttt - ———e Filtro morfoldgico 3x3
o & —8—a—8—a—a—8 % —q

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Probabilidad_de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 4.41 Tiempo de procesamiento del filtro de mediana, promedio y morfolégico
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4.5.12 Implementacién de la red PCNN

Se implementd la red PCNN en la plataforma de experimentaciéon de acuerdo al algoritmo de
la Tabla 4.1 con valores de ar = 0.1; a, = 1.0; ay = 1.0; V, = 0.2; V; = 20.0; Vz = 0.5;  =0.1
dados en [Ma, 2010]. Se proces6 una imagen de Lena en escala grises de 512x512 pixeles
sin ruido, se realizaron 10 iteraciones de la red PCNN en las que se observaron las
imagenes binarias de salida para estudiar los cambios producidos en cada iteracion (Figura
4.42).

En la primera iteracion todas las salidas de neuronas se activaron por lo que todos los
pixeles tienen valor de 1, en la segunda y tercera iteraciones ninguna neurona se activo por
lo que todos los pixeles tienen valor de 0. A partir de la cuarta iteracion se observa la
activacién de todas las neuronas excepto de unas pocas aisladas; en la quinta iteracion se
observa el patron de activacion contrario al anterior; en iteraciones posteriores se observa
que los patrones de activacion corresponden a los bordes de la imagen procesada.

(b) Salida de la red PCNN (c) Salida de la red PCNN (d) Salida de la red PCNN

(a) Lena 512x512 iteracion 1

iteracion 2 iteracion 3

(g) Salida de lared PCNN  (h) Salida de la red PCNN
iteracion 6 iteracion 7

(e) Salida de la red PCNN (f) Salida de la red PCNN
iteracion4 _ iteracion 5

—

alida de la red PCNN
iteracion 8 iteracion 9 iteraciéon 10
Figura 4.42 Salidas binarias de la red PCNN para 10 iteraciones para una imagen sin ruido

(i) Salida de lared PCNN (j) Salida de Ia red PCNN
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Se repitio la prueba de procesamiento mediante la red PCNN utilizando imagenes con ruido,
para ello se emple6 la imagen de Lena con 10% de ruido impulsivo. Se analizé una seccion
ampliada de la imagen con ruido y las correspondientes salidas binarias de la red, se
observa que en la primera iteracion se activaron todas las neuronas excepto aquellas
correspondientes a pixeles afectados con ruido tipo pimienta, en la segunda iteracién el
patron de salida mostré que los pixeles activos corresponden a los pixeles con ruido pimienta
(Figura 4.43).

En la tercera iteracion se observd que no hubo salidas activas, en la cuarta y quinta
iteraciones se encontrd que se repitieron los patrones de activacion de la primera y segunda
iteracion respectivamente, es decir, volvieron a destacar los pixeles con ruido pimienta. En la
sexta iteracion destacan los pixeles contaminados con ruido pimienta y algunos pixeles sin
ruido, en iteraciones posteriores destacan pixeles con y sin ruido indistintamente.

- N., - .,

(c.) Salida de la red PCNN (d) Salida de la red PCNN
iteracion 1 iteracion 2

(a) Ruido impulsivo 10%
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(e) Salida de la red PCNN (f) Salida de la red PCNN (g9) Salida de la red PCNN (h) Salida de la red PCNN
iteracion 3 iteracion 4 iteracion 5 iteracion 6
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(i) Salida de la red PCNN (j) Salida de la red PCNN (k) Salida de la red PCNN () Salida de la red PCNN

iteracion 7 iteracion 8 iteracion 9 iteraciéon 10

Figura 4.43 Secciones ampliadas de Lena con ruido impulsivo procesada con la red PCNN
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Por otro lado se llevé a cabo el procesamiento de imagenes con ruido gaussiano mediante la
red PCNN, se utilizaron imagenes de Lena con ruido gaussiano de varianza 0.1 (Figura
4.44). Se observo que el comportamiento de la red PCNN es similar para el ruido impulsivo y
para el ruido gaussiano, pues en cada iteracién destacaron los pixeles con nivel de gris igual
a 255 que se activan y desactivan en la primera, segunda, cuarta y quinta iteracion
respectivamente.

Las iteraciones posteriores mostraron la activacién de neuronas correspondientes a los
pixeles con los niveles de gris mas altos y mas bajos de la imagen, en este caso no es
posible identificar facilmente a los pixeles ruidosos y patrones de activacién que permitan su
filtrado selectivo.
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(c) Salida de la red PCNN (d) Salida de la red PCNN
ieracién 1 iteracion 2

(a) Ruido gaussiano
g2 =0.1

(e) Salida de la red PCNN (f) Salida de la red PCNN (g9) Salida de la red PCNN (h) Salida de la red PCNN
iteracion o ( . _ iteraciérl6 .

iteracion 7 iteracion 8 iteracion 9 iteracién 10
Figura 4.44 Lena con ruido gaussiano % =0.1 procesada mediante la red PCNN

Se repitioé la prueba con una imagen de Lena con ruido gaussiano de varianza 0.3 (Figura
4.45) y se observo que las salidas de las iteraciones 1 y 4 son muy similares entre si, asi
como las salidas de las iteraciones 2 y 5, mientras que la iteracién 3 no tiene salidas activas.
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(b) Sallda de Ia red PCNN (c) Salida de la red PCNN (d) Salida de la red PCNN
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3

(g) Salida de la red PCN (h) Salida de la red PCNN
iteracic’m fi - iteracion 7
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(e) Sallda de Ia red | PCNN
|teraC|on 4

(f) Salida de la red PCNN
iteracion 5

(k) Sallda de Ia red PCNN
iteracion 8 iteracion 9 iteracion 10

(|) Sallda de Ia red PCNN

(j) Salida de la red PCNN

Figura 4.45 Lena con ruido gaussiano o2 =0.3 procesada mediante la red PCNN

4.5.13 Implementacion de la red ICM

Se implementé la red simplificada ICM en la plataforma de experimentacion de acuerdo al
algoritmo de la Tabla 4.2 con valores dados en [Ma, 2010] para las constantes de ajuste
f=09; g=08; h=20; Wy, =[0510.5;101; 0.510.5]. Se proceso6 una imagen de Lena
en escala grises de 512x512 pixeles con 10% de ruido impulsivo, se realizaron 10 iteraciones
de la red ICM en las que se observaron las imagenes binarias de salida para estudiar los
cambios producidos en cada iteracion.

En la seccién ampliada de la imagen procesada (Figura 4.46) se observo que en la primera
iteracion, de modo similar a las salidas de la red PCNN, se activaron todas las neuronas
excepto las correspondientes a pixeles contaminados con ruido pimienta. En la segunda
iteracion se activaron todos los pixeles, excepto los de los bordes que no fueron procesados.
En la tercera iteracién el patréon de activacién fue contrario al de la primera iteracion,
destacando asi los pixeles con ruido pimienta por la activacion de sus neuronas respectivas.
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De la cuarta a la novena iteracion las salidas no mostraron pixeles activos, en la novena
iteracion se observo la activacion de las neuronas correspondientes a los pixeles con ruido
sal, y finalmente en la décima iteracion se obtuvieron patrones de activacién que no
corresponden a los pixeles con ruido impulsivo.

’ -~ .
S . - o (c.) Salida de la red ICM (d) Salida de la red ICM
(a) Ruido impulsivo 10% (b) Ampliacion iteracion 1 iteracion 2

(e) Salida de la red ICM (f) Salida de la red ICM (g9) Salida de la red ICM (h) Salida de la red ICM
iteracion 3 iteracion 4 iteracion 5 iteracion 6

4 LJ

TN

(i) Salida de la red ICM (j) Salida de la red ICM (k) Salida de la red ICM () Salida de la red ICM
iteracion 7 iteracion 8 iteraciéon 9 iteracion 10
Figura 4.46 Imagen con 10% de ruido impulsivo procesada con la red ICM

Dado el comportamiento de la red ICM y su habilidad para destacar los pixeles ruidosos en
distintas iteraciones, se aplico el algoritmo de filtrado selectivo de la Tabla 4.2, que consistio
en utilizar el operador de mediana de 3x3 sobre los pixeles que se activaron en cada
iteracion, de modo que se obtuvieron imagenes filtradas de manera subsecuente (Figura
4.47).

Se observd que en la primera iteracion se activaron todos los pixeles de la salida, excepto
los que contienen ruido pimienta, dado el criterio de filtrado ningun pixel fué modificado; en la
segunda iteracién todos los pixeles de la salida se activaron y ningun pixel de la imagen fue
modificado.
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En la tercera iteracion se activaron los pixeles correspondientes al ruido pimienta, por lo que
al aplicar el operador mediana en las posiciones respectivas de la imagen con ruido se
obtiene una imagen sin ruido pimienta.

No se observaron cambios en la imagen filtrada de la cuarta a la octava iteracion, no
obstante en la novena iteracion se activaron los pixeles correspondientes al ruido sal y se
observa que en la imagen filtrada ya no contiene pixeles con ruido, si se continua filtrando la
imagen en las posiciones activas se ven modificados de manera negativa los pixeles
correspondientes a lineas y bordes.

y

(h) Filtrado iteracion 7

(i) Filtrado iteracién 8 (j) Filtrado iteracién (k) Filtrado iteracién 10
Figura 4.47 Imagenes filtradas selectivamente por el operador de mediana utilizando la salida de la red ICM

Se repitio la prueba incrementando la probabilidad de ocurrencia del ruido impulsivo de 0.1 a
0.9, se muestran los resultados del filtrado en las iteraciones con activaciones relevantes, la
primera, tercera y novena iteraciones (Figura 4.48 y Figura 4.49). Se observé que para las
imagen con mas de 20% de ruido impulsivo ya no se logran filtrar todos los pixeles con ruido.
Se obtuvo una imagen filtrada eficazmente hasta una probabilidad de ruido de 50%, para
ruido mayor la recuperacion es pobre.
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La ventaja de filtrar selectivamente sin afectar los bordes y lineas se mantiene para las
imagenes con los distintos niveles de ruido.

(a)

%

Ruido impulsivo 50%

Filtrado iteracion 3 (s) Filtrado iteracion 9

NG

(q) Filtrado iteracion 1

(P)

Figura 4.48 Iméagenes de 0 a 50% de ruido impulsivo filtradas selectivamente utilizando la salida de la red ICM
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(t) Ruido impulsivo 60% (u) Filtrado iteracion 1

x) Ruido iulsivo 70% Filtrad iteracion 1

(ab) Ruido impulsivo 80% __(ac) Filtrado iteracion 1

et Bty

(ai) Filtrado iteracion 9

(af) Ruido impulsivo 0% (ag) Filtrado iteracié 1

Figura 4.49 Iméagenes de 60 a 90% de ruido impulsivo filtradas selectivamente utilizando la salida de la red ICM

Para determinar el mecanismo por el cual se activan las neuronas correspondientes al ruido
impulsivo se generd una serie de experimentos en Matlab, se realizé el muestreo en
ventanas de 3x3 de la imagen original de Lena de 512x512 pixeles con 10% de ruido (Figura
4.50) que se proceso con la red ICM durante 15 iteraciones para observar los valores de las
matrices de la red.

Las ventanas muestreadas corresponden al pixel (7,15) que no esta afectado por ruido, el
pixel (7,10) que tiene ruido pimienta y el pixel (9,6) que tiene ruido sal, se analizé la vecindad
de 8 pixeles de cada uno.

65



Estela Ortiz Rangel Capitulo 4 Implementacién

Figura 4.50 Toma de muestra para experimentos con ICM

Para cada vecindad de 9 pixeles se obtuvieron y graficaron los valores correspondientes a la
imagen de entrada normalizada S;;, como son: el potencial de su neurona correspondiente
Fij, el umbral dinamico E;; y la salida de la red Y;; tomados de las ventanas muestreadas
cuyos valores en la primera iteracion pueden ser como los que se muestran en la Figura
4.51.

Sij Fij Eyj Y
0.18 | 0.15 | 0.14 0.18 | 0.15 | 0.14 o(0|o0 1111
0.15 | 0.15 | 0.13 0.15 | 0.15 | 0.13 o(0|o0 1111
0.12 | 0.24 | 0.15 0.12 | 0.24 | 0.15 o(0|o0 1111

Figura 4.51 Valores de ejemplo de la ICM para la imagen de muestra

Se muestra en primer lugar la vecindad ampliada del pixel sin ruido (7,15) y sus respectivos

valores de gris (Figura 4.52).
| 182 159 145
[154 151 132]
129 146 156

Figura 4.52 Valores de gris de la muestra examinada

Se obtuvieron los patrones de activacion para 15 iteraciones de la red ICM (eje horizontal),
los valores para cada pixel de la vecindad se encuentran en la posicion respectiva de la
figura. Para cada grafico se observan tres sefiales, donde la salida Y;; se denota por el
cuadro relleno, el umbral E;; por el cuadro vacio en negro y el potencial interno F;; por el
cuadro vacio en rojo (Figura 4.53).

De este experimento se observo que la salida Y;; de todas las neuronas se activa en la
primera iteracion, si S;; # 0y F;; > E;;, esto provoca que E;; crezca rapidamente y a partir de
ahi comienza a decaer lentamente. Luego F;; va creciendo nuevamente hasta la sexta y
séptima iteracion donde F;; > E;; entonces Y;; = 1 para un segundo ciclo de activaciones.
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Figura 4.53 Patrones de activacion con ICM de la muestra examinada

Se muestra en segundo lugar la vecindad ampliada del pixel con ruido pimienta (7,10) y sus
respectivos valores de gris (Figura 4.54).

182 159 145
154 0 132
129 146 156

Figura 4.54 Valores de gris de la muestra con ruido pimienta

Se obtuvieron también los patrones de activacion para 15 iteraciones de la red ICM (eje
horizontal), donde la salida Y;; se denota por el cuadro relleno, el umbral E;; por el cuadro
vacio en negro y el potencial interno F;; por el cuadro vacio en rojo (Figura 4.55).

Se observo que la salida de la neurona que corresponde al ruido pimienta no se activé en la
primera iteracién donde S;; = 0, mientras que la salida de sus vecinas por el contrario se
activa, la salida de dicha neurona se activa en la segunda iteracién cuando el valor del
potencial ha superado al umbral, cuando ello ocurre el valor del umbral toma su maximo. La
segunda serie de activaciones ocurre en distinto tiempo para los pixeles con ruido y sin ruido
en la ventana considerada.
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Figura 4.55 Patrones de activacion con ICM de la muestra con ruido pimienta

Se muestra en tercer lugar la vecindad ampliada del pixel con ruido sal (9,6) y sus
respectivos valores de gris (Figura 4.56).

154 255 132

|182 159 145]
129 146 156

Figura 4.56 Valores de gris de la muestra con ruido sal

Se obtuvieron también los patrones de activacion para 15 iteraciones de la red ICM (eje
horizontal), donde la salida Y;; se denota por el cuadro relleno, el umbral E;; por el cuadro
vacio en negro y el potencial interno F;; por el cuadro vacio en rojo (Figura 4.57). Se observo
que la neurona se activa en la primera iteracion al igual que sus vecinas, sin embargo en una
segunda serie de activaciones el pixel con ruido sal es el que activa su salida antes que sus
vecinos lo que permite identificarlo.

Se encontraron diferencias en la activacion de las neuronas correspondientes a pixeles con
ruido pimienta entre la plataforma de experimentacién, donde los pixeles se destacan en la
tercera iteracion, y en Matlab donde se activan en la segunda. Para el caso del ruido sal, las
activaciones se generaron en la novena iteracion mientras que en Matlab se dieron en la
sexta, ello debido al modo de inicializacion de las matrices y el uso de funciones propias de
Matlab para algunos calculos.
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Figura 4.57 Patrones de activacion con ICM de la muestra con ruido sal

4.5.14 Implementacién de la red SCM

Se implement6 la red SCM en la plataforma de experimentacion de acuerdo al algoritmo de
la Tabla 4.4 con valores dados en [Ma, 2010] para las constantes de ajuste f = 0.9; g =
0.8; h =20; y =1; W), =[0.510.5; 101; 0.510.5]. Se proces6é una imagen de Lena en
escala grises de 512x512 pixeles con 10% de ruido impulsivo, se realizaron 10 iteraciones de
la red SCM en las que se observaron las imagenes binarias de salida para estudiar los
cambios producidos en cada iteracion (Figura 4.58).

Se observé que en la primera iteracion destacan los pixeles con ruido pimienta por no tener
salidas activas, mientras que en la segunda iteracion ninguna neurona tiene salidas activas.
En la tercera iteracion se observd que se activaron algunos pixeles correspondientes al ruido
impulsivo de sal y en la cuarta iteracién se activaron otros pixeles con ruido sal, algunos de
manera redundantes con los de la tercera iteracion.

Las iteraciones a partir de la quinta muestran patrones de activacion correspondientes a los
bordes y regiones de la imagen, es decir que no corresponden a los pixeles con ruido
impulsivo.
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Figura 4.58 Imagen con 10% de ruido impulsivo procesada con la red SCM

Dado el comportamiento de la red SCM y su habilidad para destacar los pixeles ruidosos en
distintas iteraciones, se observo que el ruido pimienta se destaca por pixeles inactivos y el
ruido sal por pixeles activos.

Se aplicé el algoritmo de filtrado selectivo de la Tabla 4.2 modificado para utilizar el operador
de mediana de 3x3 sobre los pixeles que no se activaron en la primera iteracion y luego
sobre los pixeles que si se activaron en las iteraciones subsecuentes, obteniéndose
imagenes filtradas de Lena con 10% de ruido impulsivo (Figura 4.59).

En la imagen se observa que el ruido disminuye en la primera iteracion, hasta obtener la
imagen de la cuarta iteracion, a partir de entonces el operador de mediana afecta no solo a
pixeles con ruido sino a bordes y lineas propias de la imagen contribuyendo a su deterioro y
pérdida de nitidez.
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(h) Filtrado iteracion 7

(i) Filtrado iteracién 8 (j) Filtrado iteracién 9 (k) Filtrado iteracién 10

Figura 4.59 Imagenes filtradas selectivamente por el operador de mediana utilizando la salida de la red SCM

Se repitio la prueba de filtrado selectivo a partir del procesamiento de la imagen con ruido
mediante la red SCM incrementando la probabilidad de ocurrencia del ruido impulsivo de 0.1
a 0.9, se muestran los resultados del filtrado en las iteraciones con activaciones relevantes,
que son la primera, tercera y cuarta iteraciones (Figura 4.60 y Figura 4.61).

Para una imagen sin ruido no hay activaciones que permitan aplicar el criterio de filtrado
selectivo en las primeras cinco iteraciones, por lo que las imagen permanece sin cambios.

Se observo que para la imagen con 10% de ruido éste practicamente ya no es visible,
mientras que para la imagen con mas de 20% de ruido impulsivo no se logran filtrar a todos
los pixeles con ruido. Se obtuvo una imagen filtrada eficazmente hasta una probabilidad de
ruido de 50%, para ruido mayor la recuperacion es pobre.

La ventaja de filtrar selectivamente sin afectar los bordes y lineas se mantiene para las
imagenes con los distintos niveles de ruido; y la utilizacion del operador de mediana para
completar el filtrado hace notar su superioridad para eliminar el ruido impulsivo de
probabilidad menor al 60%, a partir de ese punto se puede considerar otra técnica
complementaria de filtrado.
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(a) Ruido impulsivo 0% (b) Filtrado iteracion 1 (c) Filtrado iteracién 3 (d) Filtrado iteracion 4

(p) Ruido impulsivo 40% (q) Filtrado iteraéién 1 (r) Filtrado iteracién 3 (s) Filtrado iteracion 4

Figura 4.60 Imagenes con ruido impulsivo con probabilidad de ocurrencia de 0 a 0.4 filtradas selectivamente con
el operador de mediana utilizando la salida de la red SCM
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(t) Ruido impulsivo 50%

Xx) Ruido impulsivo 60%

ab) Ruido impulsivo 70%

(af) Ruido impulsivo 80%

(aj) Ruido impulsivo 90%

Figura 4.61 Iméagenes con ruido impulsivo con probabilidad de ocurrencia de 0.5 a 0.9 filtradas selectivamente

con el operador de mediana utilizando la salida de la red SCM
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Se estudié el numero de iteraciones necesarias para detectar el ruido impulsivo comparando
las redes ICM y SCM utilizadas en combinacion con el operador de mediana aplicado de
manera selectiva. Se calculé el PSNR de las imagenes filtradas en cada iteracion (Figura
4.62), utilizando las imagenes de Lena de 512x512 pixeles con 10% de ruido impulsivo.

En la grafica se observa que dados los parametros para cada tipo de red neuronal, la red
ICM requiere nueve iteraciones para eliminar la mayor parte del ruido, cinco mas que la red
SCM y es capaz de restaurar mayor cantidad de pixeles con ruido impulsivo superando a la
red SCM aproximadamente por 2dB, la imagen con ruido representa el valor de PSNR de la
imagen sin filtrar.

Relacion Ruido a Senal Pico(PSNR)

40
35
30 =

N
9]

=fl=Imagen con ruido
e - ICM

PSNR (dB)
=N
v O
s

=
o

SCM

o u»n

1 2 3 45 6 7 8 9101112131415
Iteraciones

Figura 4.62 Relacion entre iteraciones y recuperacion de la imagen para ICM y SCM

Una vez que se identifica en qué iteracion se puede detener el calculo de las matrices de la
red, se puede establecer un método de indexado de pixeles con ruido y realizar solo una
operacion de filtrado global para la imagen.

4.5.15 Implementaciéon de la red PCNNNI

Finalmente se implementd la red PCNNNI y la matriz de tiempos en la plataforma de
experimentacién de acuerdo al algoritmo mostrado en Tabla 4.5 con los valores dados en
[Ma, 2007] para af,= 0.5; Vz = 0.5; af = 0.5; V; = 5.0, Eq = 10,L = 255, A= 15.

Se hicieron pruebas con la imagen de Lena en escala de grises de 512x512 pixeles con
ruido gaussiano de varianza 0.3 (Figura 4.63); inicialmente se cambié el rango dinamico de
la imagen, ya que sin el cambio se requeria un gran numero de iteraciones para llenar la
Matriz de Tiempos, una vez que se hizo el cambio solo se requirieron 10 iteraciones.
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Se observé que en las primeras iteraciones se activan todas o ninguna de las neuronas,
posteriormente se generan patrones de activacion no determinados, por lo que sélo con las
salidas de la red no es posible aplicar una técnica directa de filtrado.

c) Salida de la red (d) Salida de la red
PCNNNI iteracion 3 PCNNNI iteracion 4

(b) Salida de la red
PCNNNI iteracién1

(h) Salida de la red

(g) Salida de la red
PCNNNI iteracion 7

PCNNNI iteracién 6

(f) Salida de la red
PCNNNI iteracion 5

(e) Salida de la red
PCNNNI iteracién 4

(i) Salida de la red PCNNNI  (j) Salida de la red PCNNNI ] ) Salida de la ed ‘
iteracion 8 iteracion 9 PCNNNI iteracion 10

Figura 4.63 Salidas binarias de la red PCNNNI para una imagen con ruido gaussiano

Se realiz6 una prueba con la imagen de Peppers en escala de grises de 512x512 pixeles con
el fin de ilustrar el proceso de filtrado de ruido gaussiano mediante el algoritmo basado en
PCNNNI, para lo cual se simuld ruido gaussiano de u =0y o2 = 0.01. Se muestra una
seccion ampliada de una imagen sin ruido y con ruido (Figura 4.64).

(b)

Figura 4.64 Imagen de a) Peppers sin ruido, b) ampliada, c) con ruido gaussiano de ¢ = 0.01
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En la Figura 4.65 se observan las salidas de las primeras diez iteraciones de la red ante la
imagen sin ruido. En la primera iteracion todas las neuronas se activan puesto que el valor
de los pixeles es distinto de cero, por lo que se ignora ésta en la formacién de la Matriz de
Tiempos. En este conjunto de imagenes también se observa la formacion de regiones y
bordes.

6 7 8 9 10
Figura 4.65 Imagenes de salida de la red PCNNNI, iteraciones 1 a 10 para imagen sin ruido
En la Figura 4.66 se muestran las salidas de la red PCNNNI correspondientes a las

iteraciones 1 a 10 para la imagen con ruido gaussiano. Se observa que los patrones de
activacion son dispersos, por lo que ya no se forman regiones o bordes claros.

Figura 4.66 Imagenes de salida de la red PCNNNI, iteraciones 1 a 10 para imagen con ruido
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4.4 Discusion

Una vez que se logrd simular el ruido impulsivo y gaussiano en las imagenes se realizaron
pruebas de filtrado con técnicas tradicionales, se obtuvieron las métricas NMSE, MAE y
PSNR. Del mismo modo se determiné el tiempo de procesamiento de las distintas técnicas
de filtrado tradicionales para las imagenes de prueba.

Se realizd la reimplementacion de tres modelos de redes neuronales PCNN, ICM y SCM
para procesar imagenes con ruido impulsivo y se implementé el modelo PCNNNI para
imagenes con ruido gaussiano tal como estan descritas en [Ma, 2010], donde se indican
todos los parametros de las redes implementadas pero no se manifiesta su capacidad de
deteccion, la respuesta de los algoritmos a varianzas de ruido gaussiano superiores a 0.01 y
no se indica el tiempo de procesamiento ni el criterio de paro.

En el siguiente capitulo se experimentara con los algoritmos de filtrado basados en PCNN
para variar sus parametros, determinar su tiempo de procesamiento y obtener las métricas
de recuperacién PSNR, MAE y NMSE para compararlas con otras técnicas de filtrado y de
deteccion de impulsos.

Algunas investigaciones recientes apuntan hacia la utilizacion de memorias asociativas que
reconstruyen imagenes o reconocen imagenes aunque exista ruido presente [Tang, 2007],
no obstante el estado del arte y la experimentacion indican que las Redes Pulso-Acopladas
tienen potencial en la deteccidén de los pixeles ruidosos, como se ha podido comprobar para
el caso del ruido impulsivo, o bien proporcionan informacién temporal sobre la activacion de
los pixeles ruidosos, como se constatd para el caso del ruido gaussiano.
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Capitulo 5 Experimentacion y resultados

En este capitulo se muestran las imagenes resultantes del filtrado de ruido impulsivo y
gaussiano utilizando técnicas tradicionales y mediante técnicas basadas en PCNN, también
se incluyen resultados sobre el efecto de la variacién de parametros en el filtrado apoyado en
las redes PCNN, y finalmente pruebas de filtrado de ruido impulsivo y gaussiano mezclados.

5.1 Detalles y objetivos de la experimentacién
Base de datos de imagenes utilizada:

Se seleccionaron imagenes estandar en formato BMP y escala de grises, de tamafio
512x512 pixeles como Lena, Peppers, Baboon, Cameraman 'y  Grass
[ImageProcessingPlace, 2016; USC-SIPI, 1977].

Caracteristicas de los filtros implementados en la plataforma de pruebas:

. Filtro de mediana de 3x3 y de 5x5.

. Filtro promedio de 3x3.

. Filtro morfoldgico generado con base en [Myler, 1993].

. Filtro Wiener utilizando la funcién de Matlab wiener2 [Matworks, 2014].

. Algoritmo de PCNN, con valores de ap,=0.1; a,,=1.0; a; =1.0; V, =0.2; V; =
20.0; Vz = 0.5; B = 0.1, M5y = W;jy = [0.510.5; 10 1; 0.5 1 0.5] [Ma, 2010].

. Algoritmo de ICM, con valores para las constantes de ajuste f =0.9; g =0.8; h =
20; Wiji, = [0.510.5; 101; 0.510.5] [Ma, 2010].

. Algoritmo de SCM, con valores de f=0.9; g =08 h=20;y=1 Wg =
[0.510.5;101; 0.510.5] [Ma, 2010].

. Algoritmo de PCNNNI y la matriz de tiempos, con valores de ap = 0.5; vy =
0.5; ag = 0.5; vy = 5.0 [Ma, 2010].

. Filtro de ruido impulsivo basado en ICM combinado con el filtro de mediana [Ma,
2010].

. Filtro de ruido gaussiano basado en PCNNNI y la matriz de tiempos [Ma, 2010].

. Los valores iniciales de las matrices son cero, y las imagenes se normalizan de 0
al.

La realizacion de experimentos se dividié en técnicas para tratar ruido impulsivo y para ruido
gaussiano. En cada categoria se efectuaron pruebas de variacién de parametros a las redes
PCNN, respuesta al incremento del nivel de ruido y con distintas las imagenes de prueba.
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5.2 Filtrado tradicional y basado en PCNN para tratar ruido
impulsivo

5.2.1 Comparacion entre técnicas de filtrado de ruido impulsivo

En la plataforma de experimentacion se obtuvieron imagenes con ruido impulsivo, filtradas
mediante técnicas tradicionales y basadas en PCNN. En el ejemplo de la Figura 5.1 se
muestra una imagen de Lena con 10% de ruido impulsivo. La imagen se filtr6 mediante el
filtro promedio que no eliminé el ruido impulsivo y sélo provocd un efecto de suavizado en la
imagen; con el filtro de mediana se observé que si elimind el ruido pero difuminé bordes y
lineas; y por otro lado con el filiro morfolégico que redujo el ruido impulsivo pero afectoé los
pixeles sin ruido. Se observé que las técnicas basadas en PCNN eliminaron el ruido y
preservaron los detalles, en este caso la red ICM elimina mayor grado de ruido que la red
SCM.

Figura 5.1 a) Imagen con ruido 10%, filtrada con b) filtro promedio, c) filtro de mediana, d) filtro morfologico,

e) filtro con SCM, f) filtro con ICM

Comparando las técnicas de filtrado por medio de la métrica PSNR de las imagenes
restauradas de Lena con distintas probabilidades de ocurrencia se observa que los métodos
ICM y SCM filtran el ruido impulsivo de probabilidad menor al 30% con una recuperacién de
2 dB mayor que los métodos tradicionales, y con recuperacién de 20 dB con respecto a la
imagen sin filtrar (Figura 5.2). Los métodos ICM y SCM alteran en menor grado una imagen
sin ruido debido a que discriminan pixeles ruidosos y no ruidosos.
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Relacion Ruido a Senal Pico
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Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 5.2 Relacion entre probabilidad de ruido y PSNR

Se obtuvo de igual forma la métrica MAE para Lena con distintas probabilidades de
ocurrencia (Figura 5.3). Se aprecia que para probabilidades de ruido superiores al 50%
ningun método es suficientemente bueno para eliminarlo. El filtro promedio tiene una
capacidad de recuperacion lineal cuando la probabilidad del ruido aumenta.

Error Absoluto Medio
140
120 ¢
100 ¢ =&=Filtro de mediana de 3x3
w 80 7 ~@—Filtro promedio de 3x3
<
2 | == Filtro morfolégico 3x3
60
=é=Filtro basado en ICM
40 -
==w=Flitro basado en SCM
20 -
=~@Imagen con ruido
0 ¥ ‘
0 01 02 03 04 05 06 07 08 058
Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 5.3 Relacion entre probabilidad de ruido y MAE
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También se calculdé el NMSE para Lena con distintas probabilidades de ocurrencia de ruido
impulsivo (Figura 5.4). Se hace notar que el filtro promedio generé menor error que otras
técnicas conforme la probabilidad de ocurrencia del ruido aumenta.

Error Cuadratico Medio Normalizado

1.8 7

16

14

12 w®-~Filtro de mediana de 3x3
w o ~#~Filtro promedio de 3x3
; 0.8 ~==Filtro morfologico 3x3

0.6 =+&=Filtro basado en ICM

0.4 ==w==FEiltro basado en SCM

0.2 ~@&=Imagen con ruido

o

0 01 02 03 04 05 06 07 08 059

Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 5.4 Relacion entre probabilidad de ruido y NMSE

La medicion del tiempo de procesamiento de los filtros con la imagen de Lena de 512x512
pixeles (Figura 5.5) arrojo que los filtros promedio y mediana tardan menos de 40 ms, el filtro
morfoldgico tarda en promedio 300 ms, de las técnicas basadas en Redes Neuronales SCM
tardan aproximadamente 235 ms y las redes ICM tardan hasta 20000 ms.

Tiempo de procesamiento
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300
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'—'—‘\.‘ //\N-\,h___. =&4=Filtro de mediana de 3x3

200 > e Sl <3 -

£ ~8~Fiitro promedio de 3x3
150 Filtro morfoldgico 3x3
100 ==s=Filtro basado en ICM (10" 2)
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S~ & 2 - $—>

-~ ——

—a—i—f—a—i——a—8—a
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Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 5.5 Relacion entre probabilidad de ruido impulsivo y tiempo de procesamiento
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En la Tabla 5.1 se observa un ejemplo de la recuperacion de los filtros en términos del PSNR
para imagenes con ruido impulsivo de probabilidad de ocurrencia 0.1 y 0.6, comparando
numéricamente las técnicas tradicionales de filtrado contra las técnicas basadas en PCNN, la
técnica basada en ICM es superior a todas las técnicas comparadas para las probabilidades
consideradas, mientras que la técnica SCM supera al filtro de mediana para la probabilidad
de ocurrencia de 10%.

Tabla 5.1 Capacidad de recuperacion PSNR [dB] de los filtros de ruido impulsivo

Imagen’ Imagen F.|Itro F|Itr? Filtro Filtro Filtro con
probabilidad de original | Medianade | Promediode | yorti0gico | conlcM | SCM
ocurrencia de
ruido impulsivo PSNR (dB)
Lena, 0.1 15.320 32.435 23.654 26.816 | 39.799 37.305
Lena, 0.6 7.507 12.214 14.561 13.320 | 13.380 10.943
Baboon, 0.1 15.605 23.041 20.936 20.061 | 31.454 36.810
Baboon, 0.6 7.771 11.989 15.101 9.094 | 13.206 11.803
Peppers, 0.1 15.303 33.571 23.745 26.963 | 40.714 38.475
Peppers, 0.6 7.513 12.223 14.602 9.715 | 13.385 11.544
Caman., 0.1 15.062 34.606 23.477 24.813 | 40.630 38.222
Caman., 0.6 7.267 11.938 13.841 11.341 | 13.089 11.242
Grass, 0.1 14.738 17.974 16.314 12.997 | 24.214 22.235
Grass, 0.6 6.938 9.907 11.797 8.031 | 10.965 9.874

5.2.2 Caracteristicas del filtrado de ruido impulsivo al variar la imagen

Como experimento adicional se incluy6 el filtrado de ruido impulsivo utilizando la imagen de
Lena modificada en escala (Figura 5.6). El resultado es que la calidad de la imagen
restaurada aumenta hasta en 17 dB conforme aumenta el tamafio de la imagen procesada
de 32 a 1024 pixeles por lado para el caso del filtro de mediana, luego para las técnicas
basadas en Redes Neuronales ICM y SCM aumenta en 14 dB para el mismo cambio de
tamafio, por lo tanto el filtrado tradicional y basado en PCNN es sensible al escalado de la
imagen.

Escalado de la imagen

-~ |magen con 10% de ruido

Filtro promedio de 3x3

PSNR (dB)

=pe=Filtro de mediana de 3x3
¥==Filtro basado en ICM

w—==Filtro basado en SCM

Pixeles por lado

Figura 5.6 Respuesta de los filtros al escalado de la imagen
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Se determiné la calidad del filtrado cuando la imagen es rotada, deslazada y puesta en
espejo (Figura 5.7). Aqui se observa que la recuperacién de la imagen denotada por PSNR
se mantiene aun cuando la imagen procesada es rotada, trasladada y reflejada tanto para las
técnicas tradicionales como para las técnicas basadas en Redes Neuronales.

Rotacion y desplazamiento
de la imagen

PSNR (dB)

Grados

Figura 5.7 Respuesta de los filtros a la rotacién de la imagen

5.2.3 Caracteristicas del filtrado al variar los parametros de las redes PCNN

Se realiz6 la variacion de los tres parametros de la red ICM para ajustarlos a una mejor
deteccion del ruido impulsivo, como se muestra en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2 Porcentaje de deteccion del ruido impulsivo de la red ICM

Parametros % de % de % total Velocidad

f g h | deteccion  deteccion | deteccion | de deteccion

de ruido de ruido (namero de

sal pimienta iteraciones)
0.9 0.8|20 38.4 100 69 6
0.7 |08 20 100 100 100 10
0.5 0820 0 100 50 15
0.2 |08 20 0 100 50 15
09 /09 20 38.4 100 69 10
09 0.6 20 69.2 100 85 4
09 /0.2 20 0 100 50 2
09 |08 40 38.4 100 69 9
09 08|20 38.4 100 69 10
09 (0810 38.4 100 69 3
09 |08 5 0 100 50 15
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Se determind experimentalmente que para el modelo ICM el parametro f que atenua la senal
feeding y el parametro g que atenua el umbral deben ser cercanos a uno para una mejor
deteccion de pixeles ruidosos, mientras que el parametro h que amplifica la salida para el
umbral debe ser mayor a 20 para una mejor deteccidn reduccion del numero de iteraciones
necesarias.

5.2.4 Comparacion con otros detectores de impulsos

Como parte complementaria de trabajo se realizé el filtrado de ruido impulsivo bipolar
utilizando el operador de mediana de 3x3 sobre pixeles ruidosos detectados tanto por la
técnica con PCNN como por la técnica ERID utilizando la imagen de Lena de 512x512
pixeles, con lo cual se conformd la Tabla 5.3 que indica el PSNR. Se observa que el filtrado
con ICM sodlo supera a la técnica ERID cuando la probabilidad de ocurrencia del ruido
impulsivo es menor de 0.3.

Tabla 5.3 Comparacion en PSNR (dB) de filtrado entre detectores de impulsos

Probabilidad
de ruido
impulsivo PSNR
0 0o 46.095 27.386
0.1 30.115 31.111 26.889
0.2 24.844 25.842 24.963
0.3 22.027 23.027 23.277
04 20.173 21.172 21.977
0.5 18.833 19.832 20.958

5.2.5 Discusidn sobre filtrado de ruido impulsivo

En el caso de [Ma, 2010] se tratan probabilidades de ocurrencia del ruido impulsivo menores
a 0.1, por lo que se reprodujeron los algoritmos de filtrado mediante redes PCNN para
corroborar los resultados y experimentar otras probabilidades de ruido mas altas.

Los resultados obtenidos del filtrado se compararon con el estado del arte de 2014 cuando
fue elaborada la propuesta, no obstante se hizo una nueva revisién documental en la que se
encontraron propuestas que alternan entre operadores de mediana, promedio y morfolégico
[Zhang, 2015a; Zhang, 2015b], filtros adaptativos [Venkatachalam, 2015], o basados en
descomposicion en sub-bandas [Liu, 2015; Lei, 2015; Gao, 2015], en los que se ha superado
a los filtros tradicionales considerados en la tesis; la comparacion con dichas técnicas puede
tratarse como trabajo futuro.
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Mediante la plataforma de experimentacion se realizaron pruebas de deteccion de ruido con
imagenes de prueba, se decidido que la red PCNN original no es apta para llevar a cabo el
proceso de filtrado ya que soélo detecta el 50% de pixeles ruidosos, por lo tanto sélo se
consideraron los modelos ICM y SCM para la comparacion con las técnicas tradicionales.

Las Redes Neuronales Pulso-Acopladas se utilizan para detectar los pixeles con ruido
impulsivo, el filtrado selectivo de estos pixeles se lleva a cabo de manera complementaria
con la informacién que revela la red [Jiang, 2010; Yuan, 2011; Wen, 2013; Ling, 2013].

En la literatura revisada se encontr6 un método para determinar el criterio de paro en la
iteracion de las redes que consiste en calcular el PSNR para cada iteracion y determinar la
cantidad de iteraciones que maximizara esta cifra [Chenchen, 2008]. Al realizar el
experimento para distintas probabilidades de ruido y para diversas imagenes, la repetitividad
de los resultados indicé que para la red ICM eran necesarias nueve iteraciones, mientras que
para la red SCM bastaban tres manteniendo los parametros dados.

Por otro lado también se pudo observar que la deteccion del ruido sal y pimienta se lleva a
cabo por separado, ya que en las primeras iteraciones destaca el ruido pimienta y en una
segunda serie de activaciones destaca el ruido sal, fendbmeno que hasta ahora no ha sido
reportado en la literatura, no obstante un analisis numérico de las ecuaciones permitio ver
que la deteccién de los pixeles con ruido pimienta se debe a que todos los pixeles con valor
distintos de cero destacan por superar el umbral inicial de cero.

La deteccion del ruido sal obedece a que el valor de dichos pixeles hace que sean
superiores al umbral en la iteracién correspondiente, o que permite suponer que el efecto de
las redes puede ser implementado por otros medios de manera equivalente, no obstante
comprobar esto ya no fue parte del alcance de la tesis.

También se encontré que puede variar la inclusién de los pixeles cercanos a los margenes
de la imagen en el proceso de deteccién dependiendo del valor de los parametros de las
redes, lo cual no ha sido comentado en la literatura.

En cuanto a la tarea de filtrado selectiva, se optd por aplicar el operador de mediana, ya que
de acuerdo a la literatura la naturaleza del operador permite eliminar los valores extremos en
la ventana de la imagen considerada para el filtro, no obstante se ha reportado que también
puede ser empleado el operador promedio o morfoldégico [Ma, 2010], también es importante
sefalar que los filtros considerados como tradicionales afectan a la imagen aun y cuando
ésta no contiene ruido, lo cual no ocurre al emplear la red neuronal con las iteraciones
limitadas como se dijo anteriormente.

La determinaciéon del tiempo de procesamiento fue una forma de comparar los métodos
basados en Redes Neuronales Pulso-Acopladas, ya que dicho dato no se ha reportado en
otros trabajos, asi como tampoco las caracteristicas de la plataforma de pruebas, excepto en
[Zhang, 2010].
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Se han obtenido tiempos mas largos de procesamiento con los algoritmos basados en las
Redes Neuronales Pulso-Acopladas, no obstante es posible hacerlos mas eficientes por
ejemplo al indexar y paralelizar los calculos para poder trabajar incluso con imagenes de
mayor tamario y a color.

Finalmente se considerd el papel de los parametros del modelo de Redes Pulso-Acopladas,
que en su forma mas sencilla (ICM) consta de tres parametros, experimentalmente se
encontré una combinacion que produce una deteccion de todo el ruido presente, no obstante
la eliminacion del ruido depende también del algoritmo complementario de filtrado por lo que
aunque la deteccion sea buena no se puede garantizar que la imagen se restablezca
completamente. El proceso de seleccion de parametros optimos de las Redes Neuronales ha
sido afrontada de diversas formas [Peralta, 2010; Almeida, 2008], especialmente en el caso
de las Redes tipo Pulso-Acopladas se han encontrado referencias al uso de Algoritmos
Genéticos [Shao-Fa, 2010], no obstante el implementarlos excede los alcances de la tesis.

En la Tabla 5.4 se resumen los resultados del filtrado de las técnicas con PCNN vy los filtros
tradicionales, donde se muestra el rango de ruido en el cual es mas alta la capacidad de
restauracion de la imagen para cada algoritmo, de cuanto es el maximo de capacidad de
restauracion en PSNR, la habilidad cualitativa de preservar bordes, la invariancia a la escala
y rotacion de la imagen y el tiempo de procesamiento.

Tabla 5.4 Resumen de caracteristicas de filtrado de ruido impulsivo con PCNN Y filtros tradicionales

Técnica de Rango de Maxima Capacidad de Invariancia a Invariancia a Tiempo de
filtrado filtrado capacidad de preservacion la escala la rotacion procesami-
efectivo restauracion de de detalles ento (ms)
(probabili- la imagen finos MAE
dad) PSNR (dB)

Filtro de 0-0.3 20 5 Media Alta 40
mediana de
3x3
Filtro 0.1-0.3 10 20 Alta Alta 10
promedio
de 3x3
Filtro 0-0.3 15 10 No No 300
morfolégico determinado | determinado
de 3x3
ICM 0-0.5 30 3 Baja Alta 20000
SCM 0-0.5 25 4 Baja Alta 225
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5.3 Filtrado tradicional y basado en PCNN para tratar ruido
gaussiano

5.3.1 Comparacion entre técnicas de filtrado de ruido gaussiano

Se realizdé la comparaciéon entre filtros tradicionales como el filtro de mediana y el filtro
Wiener y las técnicas basadas en PCNNNI. En el ejemplo con la imagen de Lena se observa
que la técnica PCNNNI elimina poco ruido preservando algunos detalles, el filtro de mediana
suaviza la imagen difuminando los bordes pero disminuye el efecto visual del ruido,
finalmente el filtro Wiener elimina aun mas el efecto visual del ruido y preserva bien los
bordes y lineas (Figura 5.8).

Figura 5.8 Ampliacién de a) imagen ruido gaussiano de media= 0 y o = 0.01, b) filtrada con PCNNNI,

¢) con filtro de mediana y d) con filtro Wiener.

Se procesaron distintas imagenes con ruido gaussiano de media 0 aplicando los filtros de
mediana, Wiener y el filtro basado en Redes Neuronales tipo PCNNNI de lo cual se
obtuvieron los resultados que se muestran en la Tabla 5.5, se destaca que el filtro Wiener
supera a las otras técnicas mejorando la imagen por 7dB, mientras que el filtro de mediana
recupera la imagen por 6 dB y la red PCNNNI por 2 dB.

Tabla 5.5 Capacidad de recuperacion en NMSE y PSNR de los filtros de ruido gaussiano

Imagen con Imagen PCNNNI F. Mediana F. Wiener
ruido original
gaussiano, PSNR NMSE | PSNR | NMSE | PSNR | NMSE | PSNR
(0?)
Lena, 0.08 12.15 0.224 | 1422 | 0.080 | 18.70 | 0.069 | 19.31
Lena, 0.09 11.80 0.245 | 13.83 | 0.088 | 18.29 | 0.075 | 18.97
Baboon, 0.08 11.93 0.143 | 13.90 | 0.064 | 17.39 | 0.050 | 18.47
Baboon, 0.09 11.58 0.155 | 13.53 | 0.069 | 17.05 | 0.053 | 18.21
Peppers, 0.08 | 12.15 0.140 | 14.27 | 0.050 | 18.76 | 0.044 | 19.31
Peppers, 0.09 | 11.76 0.154 | 13.85 | 0.056 | 18.26 | 0.048 | 18.91
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Para cuantificar los resultados de las técnicas de filtrado se obtuvo la métrica PSNR, se
observé su comportamiento conforme aumenta la varianza del ruido gaussiano en la imagen
de Lena (Figura 5.9). En esta serie de experimentos se incluyeron los algoritmos de filtrado
de ruido impulsivo basados en ICM y SCM.

Se observé que para varianzas menores a 0.02 los filtros basados en PCNN tuvieron mejor
desempefio que el filtro de mediana hasta por 10 dB, no obstante la técnica PCNNNI no
mostré mejoras sustanciales en la imagen filtrada. Por su parte el filtro Wiener se perfila
como el que produce mejor recuperacion de la imagen para varianzas de ruido superiores a
0.02 seguido por el filtro de mediana.

Relacion Ruido a Seial Pico (PSNR)
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==+=Imagen con ruido
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o

~8Filtro Wiener de 5x5
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PSNR (dB)
w
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20 —e=SCM
—_=—ICM
10 >=PCNNNI
0
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Varianza

Figura 5.9 Relacion entre la varianza y el PSNR para filtros de ruido gaussiano

También se obtuvo el Error Absoluto Medio para Lena (Figura 5.10), se observa que la
recuperacion de la imagen solo se logra con varianzas de ruido superiores al 0.01, para
varianzas menores las técnicas Wiener, PCNNNI y el filtro de mediana tienden a empeorar la
imagen y para varianzas mayores a 0.01 el filtro Wiener mejora la imagen por 50 puntos, el
filtro de mediana por 40 puntos y las técnicas de PCNN por 20 puntos.
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Error Absoluto Medio (MAE)
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Figura 5.10 Relacién entre la varianza y el MAE

Por su lado el calculo del NMSE (Figura 5.11) muestra que las técnicas basadas en PCNN
tienen un efecto similar y en general producen una recuperacion de la imagen inferior a la del
filtro Wienery el de mediana para varianzas de ruido gaussiano superiores a 0.02.

Error Cuadratico Medio Normalizado (NMSE)
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Figura 5.11 Relacion entre la varianza y el NMSE

También se midio el tiempo de procesamiento de las técnicas tradicionales como el filtro
Wiener y el filtro de mediana y de las técnicas basadas en PCNN utilizando la imagen de
Lena, se destacd que el tiempo de procesamiento de éstas ultimas es diez veces mayor que
el tiempo de procesamiento de las técnicas tradicionales (Figura 5.12).
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Figura 5.12 Relacion entre la varianza del ruido gaussiano y el tiempo de procesamiento

5.3.2 Caracteristicas del filtrado de ruido gaussiano al variar los parametros de
las PCNN

Se realizé la variacién de los parametros de la red PCNNNI con la imagen de Lena de
512x512 pixeles para determinar los mejores valores para el filtrado a través de la medicion
del PSNR. Dichos parametros variables son las constantes de ajuste ap y Vi de la senal
feeding en donde se observd que el coeficiente de atenuacién ar debia estar en un valor
cercano a 0.7, el coeficiente de amplificacion Vy debe ser pequefio y menor a uno para
obtener un mayor PSNR (Figura 5.13, Figura 5.14).

Coeficiente de Atenuacion de Feeding

10.7
10.6
10.5
10.4
10.3
10.2

PSNR (dB)
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aF

Figura 5.13 Relacion entre el coeficiente de atenuacion de feeding y el PSNR
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Coeficiente de Amplificacion de la Salida
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Figura 5.14 Relacion entre el coeficiente de amplificacién de feeding y el PSNR

Por otra parte al variar las constantes de ajuste de la sefial de umbral se observd que el
coeficiente de atenuacién ay debia tener un valor cercano a 0.1 para lograr una mayor
recuperacion en PSNR (Figura 5.15), y por otro lado el coeficiente de amplificacion V; debia
ser cercano a seis para obtener un mayor valor de PSNR (Figura 5.16).

Se hace notar que para esta red el cambio de parametros no produjo mejoras sustantivas al
filtrado, pues los cambios son maximo de 0.2 dB.
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Figura 5.15 Relacién entre las constantes de umbral y el PSNR
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Coeficiente de Amplificacion de la Salida
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Figura 5.16 Relacién entre las constantes de umbral y el PSNR

5.3.3 Discusidn sobre filtrado de ruido gaussiano

Para realizar las pruebas de filtrado de ruido gaussiano se opté por el modelo de ruido
aditivo de media 0 y varianzas entre 0.01 y 0.3 ya que los trabajos encontrados al respecto
tratan estas varianzas o su equivalente en desviacion estandar, que es la raiz cuadrada de la
varianza normalizada para el manejo de imagenes. De aqui se hace notar que algunas
técnicas propuestas en la literatura tratan varianzas menores a 0.01 [Ma, 2010], algunos de
estos métodos se reprodujeron para observar su comportamiento con mayores valores de
varianza.

También es importante mencionar que cuando no se indica el PSNR o error de las imagenes
con ruido sin filtrar no es posible asegurar que con alguna técnica se esté mejorando la
imagen pues la puede alterar en menor grado y aparentemente superar a otros filtros [Zhang,
2010; Shao-Fa, 2010].

Como en el caso del tratamiento de ruido impulsivo, se consideraron los trabajos anteriores a
la aceptacién de la propuesta, no obstante se ha realizado una nueva revision en busca de
técnicas actuales y mas eficaces para comparar los filtros basados en PCNN dentro de las
cuales se han detectado las siguientes [Zhang, 2016; Palacios, 2016; Liu, 2016; Panetta,
2016; Kumar, 2015; Chang, 2015], que van desde técnicas difusas, transformadas en
frecuencias, Wavelets y estimacion por gradientes y que si bien muestran tener un
desempefnio eficiente también implican mayor complejidad de calculo que las PCNN.

Para procesar imagenes con ruido gaussiano es necesario obtener una matriz donde se
guarde el numero de iteracion de la primera activacién de las neuronas, esta técnica es
frecuentemente utilizada al obtener los datos de una Red Pulso-Acoplada con Interconexion
Nula o bien a partir de los modelos SCM e ICM.
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Es importante mencionar que la red neuronal no filtra la imagen por si misma, sino que se
utiliza una técnica complementaria que puede ser el filtro Wiener [Ma, 2007], los operadores
promedio y mediana [Ma, 2010], entre otros.

En el caso de la técnica propuesta en [Ma, 2007] se detectd que al eliminar la interaccién
entre neuronas se desacoplan los potenciales y la modificacion del rango dinamico de la
imagen con ruido, para asegurar el llenado de la Matriz de Tiempos en diez iteraciones,
afecta negativamente el filtrado.

Los experimentos muestran que para las redes ICM y SCM, la Matriz de Tiempos se llena en
menos de 15 iteraciones sin necesidad de cambiar el rango dinamico, aunque se detectd que
es necesario ignorar los resultados de la primera iteracion en la formacién de la matriz, ya
que los pixeles con valor distinto de cero se activan en esta iteracion.

Mediante el analisis visual de las imagenes filtradas resultantes se hizo evidente que las
métricas aplicadas no pueden reflejar la conservacion de los detalles finos de la imagen
como bordes y lineas, se han revisado otras métricas que detectan los bordes [Zhang, 2010]
y la relacién entre los valores de los pixeles [Gayathri, 2014] que también pueden ser
aplicadas para valorar los resultados, no obstante ello excede el alcance de la tesis.

Al igual que en el caso del ruido impulsivo la red no filtra la imagen, como todos los pixeles
tienen ruido en algun grado se busca que los patrones de activacion revelen informacion
sobre el nivel de ruido que afecta a los pixeles para aplicar una técnica selectiva de filtrado.

El tiempo de procesamiento se determind como métrica adicional, las técnicas basadas en
PCNN demoran mas tiempo que los métodos tradicionales, no obstante también se puede
considerar la optimizacién de los algoritmos y la paralelizacion de los calculos para reducir el
tiempo.

Se realizaron experimentos sencillos para mejorar el filtrado de la imagen mediante PCNNNI,
se vario cada parametro por separado para visualizar su efecto en el resultado final y a pesar
de que se han considerado técnicas para el calculo automatico de dichos parametros
[Yonekawa, 2009], los experimentos muestran que los cambios no producen mejoras
substanciales en el filtrado de ruido gaussiano.

Finalmente se incluye la Tabla 5.6 con los principales resultados que permiten comparar las
técnicas tradicionales de filtrado y las técnicas basadas en PCNN para tratar el ruido
gaussiano, se incluye el rango de varianza de ruido que filtra mejor cada técnica, el grado en
que mejora la imagen (PSNR), su capacidad visual de recuperar los bordes y el tiempo de
procesamiento.
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Tabla 5.6 Caracteristicas de filtrado de ruido gaussiano con PCNN y filtros tradicionales

Filtrado de Rango de Capacidad de Capacidad de Tiempo de
ruido filtrado efectivo | restauracion de la | preservacion de procesamiento
impulsivo (varianza) imagen PSNR (dB) bordes MAE (s)
Filtro 0.02-0.09 10 20 0.06
Wiener de
5x5
Filtro de 0.02-0.06 9 21 0.03
mediana de
3x3
ICM 0.01-0.02 8 35 112
SCM 0.01-0.03 5 30 0.5
PCNNNI 0.02-0.06 2 30 1.8

5.4 Filtrado de ruido impulsivo y gaussiano mezclados

5.4.1 Simulacién de ruido impulsivo y gaussiano mezclados en imagenes

digitales

Como pruebas adicionales se realizo la determinacion de la habilidad de las redes PCNN como
parte de algoritmos de filtrado de ruido mezclado, en donde se consideraron dos casos, en el
primero se tiene una imagen de Lena de 512x512 pixeles con 10% de ruido impulsivo a la que se
agrego6 ruido gaussiano que va aumentando de varianza de 0.01 a 0.3 (Figura 5.17).

Figura 5.17 a) Ampliacion de imagen con 10% ruido impulsivo + ruido gaussiano de u = 0, o2 =0.01, filtrada con

b) mediana, c) promedio, d) filtro Wiener, e) SCM, f) ICM y g) PCNNNI
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En el segundo caso se realiz6 el experimento de filtrado de una imagen de Lena de 512x512
pixeles con ruido gaussiano con u= 0, 62=0.01 a la que se agregd ruido impulsivo de
distintas probabilidades de ocurrencia de ruido de 0.1 a 0.9 (Figura 5.18).

e f g)
Figura 5.18 a) Ampliacion de imagen con ruido gaussiano con u = 0, 6% =0.01+ 10% ruido impulsivo, filtrada con
b) mediana, c) promedio, d) filtro Wiener, e) SCM, f) ICM y g) PCNNNI.

El comportamiento de los filtros aplicados en el caso de la imagen con ruido impulsivo y con
ruido gaussiano variable (Figura 5.19) hace notar que el filtro Wiener produce una mayor
recuperacion de la imagen (10 dB), seguido por el filtro promedio (8dB) y de mediana (7dB),
donde al final se ubican los filtros basados en PCNN como son el modelo ICM (3dB), SCM
(3dB) y PCNNNI (2dB).

Ruido impulsivo 10% + ruido gaussiano

Fey
L%

40
35 ==pe==|magen con ruido
= 30 ==Filtro promedio de 3x3
T 9¢
= - ~—@=Filtro de mediana de 3x3
< 20
w
o = |CM
15
10 e PCNNNI
5 = SCM
0
: ——— | pne
0.01 0.06 0.12 0.18 0.24 0.3 litro Wiener
Varianza

Figura 5.19 Relacion PSNR con ruido mezclado cuando aumenta la varianza
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Para el caso de la imagen con ruido gaussiano y ruido impulsivo variable se compararon los
resultados en PSNR (Figura 5.20), se puede notar que los filtros Wienery promedio, por 10 y
8dB respectivamente, superan a los otros métodos, y se observa que los métodos basados
en Redes Neuronales recuperan la imagen con 50% menos efectividad que los filtros
tradicionales.

Ruido gaussiano (1=0,02=0.01) + ruido impulsivo

Probabilidad de ocurrencia de ruido impulsivo

Figura 5.20 Relaciéon PSNR con ruido mezclado cuando aumenta la probabilidad

5.4.2 Discusidn sobre filtrado de ruido impulsivo y gaussiano mezclados

En la busqueda de un algoritmo que permita el filirado de ruido de cualquier tipo se
consideraron los experimentos adicionales para tratar ruido impulsivo y gaussiano
mezclados, se han encontrado trabajos que reportan este tipo de filtrado [Shao-Fa, 2010;
Yuan, 2011; Tu, 2008; Kai, 2010; Yongqiu, 2008; Ji, 2008; Ma, 2007], no obstante no existe
un analisis de la capacidad de los algoritmos basados en PCNN como sistemas dinamicos
para realizar la comparacion.

Mediante los experimentos realizados se destaca que el filtro promedio puede constituir una
herramienta util para el tratamiento del ruido mezclado, por lo que se le consideré como
parte de un algoritmo de filtrado en conjunto con el operador de mediana y se integraron al
procesamiento con la red ICM con lo cual se logré superar el rendimiento del filtro Wiener
como se reportd en el articulo presentado en COMIA 2015.
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Capitulo 6 Conclusion

Mediante este capitulo final del escrito se pretende mostrar el logro de los objetivos y
alcances mediante actividades y productos especificos, los articulos redactados, las
aportaciones y las principales conclusiones del trabajo realizado.

6.1 Objetivos logrados

Se realizaron las actividades de la Tabla 6.1 que dan cumplimiento a los objetivos
propuestos en la tesis y la Tabla 6.2 muestra como se lograron los alcances.

Tabla 6.1 Actividades realizadas para el logro de los objetivos

OBJETIVOS

ACTIVIDADES

Analizar los tipos de ruido en
digitales.

imagenes

Implementar algoritmos para simular tipos de
ruido especificos en imagenes digitales

Revisar los problemas tipicos de las técnicas
de filtrado tradicionales.

Implementar tradicionales de

filtrado.

algoritmos

Revisar los problemas tipicos de las RNAs en
el dominio de Vision Atrtificial.

Implementar la RNA Pulso-Acoplada vy
variantes para problemas de filtrado de ruido
de imagenes digitales.

Experimentar con bases de datos de
imagenes digitales conocidas en CENIDET y
de uso comun en la comunidad de Vision
Artificial.

Obtener los valores de las métricas de

restauracion de imagenes.

Analizar los resultados obtenidos.

10. Realizar un estudio comparativo.

Se realizaron dos programas en lenguaje C para la
simulacién de los tipos de ruido impulsivo y
gaussiano.

Se implementd una plataforma de experimentacion
para la simulacion de ruido impulsivo y gaussiano.
Se revisaron 32 documentos sobre el tema que
fueron generados de 2010 a 2014, de los cuales se
seleccionaron ocho para el estado del arte.

Se realizaron tres programas en lenguaje C para
implementar los filtros de mediana, promedio y
morfoldgico.

Se detectaron seis problemas tipicos, que son: el
ajuste de parametros de la red, el criterio de paro, el
procesamiento completo de la imagen, el tiempo y la
complejidad de procesamiento, la capacidad de
tratar cualquier tipo de imagen y la interpretacion de
la informacion interna de la red.

Se realizaron tres programas en lenguaje C para el
filtrado de imagenes basado en ICM, SCM y
PCNNNI.

Se integro la plataforma de experimentacion que
admite cualquier imagen en formato bmp. Base de
datos de mas de 740 imagenes generadas mediante
la plataforma de experimentacién a partir de cinco
imagenes muestra.

Se agrego a la plataforma de experimentacion una
seccion con la que se pueden generar y guardar
archivos con las métricas calculadas en formato xIs.
Seccion 5.2.4, 5.3.3 y 5.4.2 de la presente tesis
sobre experimentos, resultados y discusion.
Seccidén 6.5 de la presente tesis sobre conclusiones.
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Tabla 6.2 Actividades realizadas para el logro de los alcances

ALCANCES

Analizar por lo menos el ruido impulsivo
bipolar y el gaussiano en imagenes digitales.

Implementar algoritmos para la simulacion de

ruido impulsivo y gaussiano en imagenes
digitales.
Analizar por lo menos tres técnicas

tradicionales para el filtrado de imagenes.

Implementar por lo menos tres algoritmos
tradicionales para el filtrado de imagenes.

Elegir e implementar por lo menos tres
variantes de RNA Pulso-Acoplada para
problemas de filtrado de ruido de imagenes
digitales.

Experimentar con al menos cinco bases de
datos de imagenes digitales.

Aplicar por lo menos dos métricas para
evaluar la restauracion de las imagenes.

Realizar el estudio comparativo de la calidad
de la imagen y tiempo de procesamiento.

Las comparaciones se realizaron con respecto
a lo reportado en la literatura y utilizando
software desarrollado de uso libre.

No se busca mejorar resultados sino detectar
claramente las ventajas y desventajas de la
implementacion de algoritmos de filtrado con
PCNN.

ACTIVIDADES

Se analizaron 50 imagenes con ruido impulsivo, 50
imagenes con ruido gaussiano, diez imagenes con
ruido impulsivo y gaussiano mezclados y diez con
cambios de escala y rotacion.

Se realizaron dos programas en lenguaje C para la
simulacién de ruido impulsivo y gaussiano, el ruido
gaussiano utilizado para las pruebas se generé en
Matlab dado que no fue igualado.

Se analizaron 50 imagenes con ruido impulsivo y 50
con ruido gaussiano filtradas con filtro de mediana,
50 imagenes con ruido impulsivo y diez con ruido
gaussiano filtradas con el filtro promedio, 20
imagenes con ruido impulsivo filtradas con filtro
morfolégico y 50 imagenes con ruido gaussiano
filtradas con filtro Wiener.

Se realizaron tres programas en lenguaje C para
implementar los filtros de mediana, promedio y
morfoldgico, el filtro Wiener utilizado para las
pruebas se genero en Matlab dado que no fue
igualado.

Se generaron 20 imagenes con ruido impulsivo y
diez con gaussiano filtradas con ICM, 20 imagenes
con ruido impulsivo y diez con gaussiano filtradas
con SCMy 20 imagenes con ruido gaussiano
filtradas con PCNNNI.

Se utilizo la plataforma de experimentacion para
tratar imagenes (bmp) y guardar las imagenes
generadas y los datos en xls. S6lo se emplearon
Lena, Baboon, Peppers, Grass y Cameraman.

Se programo el calculo automatico de las métricas
PSNR, MAE, NMSE y tiempo de procesamiento.
Se obtuvieron los datos y las graficas de PSNR,
MAE, NMSE y tiempo de procesamiento de las
secciones 5.2, 5.3 y 5.5 del presente documento.
Recopilacion de articulos y documentos del estado
del arte. Elaboracion de la plataforma de
experimentacion en lenguaje C.

Se mejoro el tiempo de procesamiento de imagenes
con ruido impulsivo mediante ICM en 50%
superando al filtro de mediana. Se mejor¢ la
capacidad de filtrado de ruido gaussiano del
algoritmo PCNNNI en 6dB superando al filtro
Wiener. Se publicaron tres articulos escritos para
ICMEAE 2015, COMIA 2016, MCPR2016 y para la
revista CyS.
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6.2 Productos
6.2.1 Plataforma de experimentacién

Se desarrollé una plataforma de experimentacién con interfaz, en lenguaje C y se redacté un
manual de instalacion de los componentes necesarios para ejecutarla.

6.2.2 Bases de datos de imagenes con ruido y filtradas

Se usaron cinco imagenes originales a color en formato bmp y de ahi se generaron las
variantes con ruido y filtradas (Tabla 6.3).

Tabla 6.3 Descripcion de la base de datos generada

Lena Baboon Cameraman | Peppers Grass
8| o3 S g
82 88 8% 8|5 |23 83 88 © g 83 88 83
:SE:S(“:SCDQ T © mg:sg':s?“ = :sg':s?“:sg'
¥ £ ¢ o ¥ € o O a > Sl Elxro ¥ & ¥ o ¥ £
Numero de 10 50 12 10 2 10 10 2 2
imagenes
Filtro 10 50 10 12 10 2 10 10 2 2
Mediana de
3x3
Filtro 10 10 10 12 10 2 10 10 2 2
Promedio
de 3x3
Filtro 10 2 2 2 2
Morfolégico
de 3x3
Filtro 50 10 2 2
Wiener
Red ICM 80 10 10 | 10 10 12 2 2 2 2 2 2
Red SCM 80 10 10 | 40 12 2 2 2 2 2 2
Red 30 10 | 10 20 2 2
PCNNNI
Total 200 | 210 | 60 | 60 30 60 36 14 36 36 14 12

6.2.3 Bases de datos de imagenes de prueba

Se recolectaron imagenes de prueba estandar de 5 bases de datos distintas, con imagenes
en blanco y negro, en escala de grises y a color, de varios tamafios desde 32 hasta 2048
pixeles por lado y en formato tiff, bmp, jpeg vy ljpeg.
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6.2.4 Articulos elaborados

A. Se realizé6 una publicaciéon para el evento International Conference on Mechatronics,
Electronics and Automotive Engineering (ICMEAE) de la IEEE celebrado en noviembre de
2015 en Cuernavaca, Morelos, donde constan los resultados obtenidos de la implementacién
de ICM combinada con el filtro de mediana para mejorar el filtrado del ruido impulsivo
mediante un algoritmo basado en Redes Neuronales Pulso-Acopladas, dicho articulo esta
registrado como [ISBN 978-1-4673-8329-5/15 DOI 10.1109/ICMEAE.2015.21, pp.41.44 y
cuyo fragmento se muestra en la Figura 6.2.

Image De-Noising Algorithm Based on Intersection Cortical Model and
Median Filter

Estela Ortiz, Manuel Mejia-Lavalle, Dante Mujica, Gerardo Reyes
Depantamento de Ciencias Computacionales
Centro de Investigacion y Desamrollo Tecnologico de México
Cuocrmavaca, México

testela_or, miavalle, dantemv, greyes) @cenidet.edu.mx

Abstract—In order to reduce the noise effect in gray scale varmations are the Intersection Cortical Model (ICM) and
images, an algorithm that combines a Pulse-Coupled Neural the Spiking Cortical Model (SCM). Ma Y. used these
Network (PONN) and the median estimator is propesed to methods combining them with local median filter,
remove Salt and Pepper noise. The proposed algerithm s morphological filter and wiener filter to reduce Salt and

Figura 6.1 Publicacion realizada para ICMEAE 2015

B. Se presentd un segundo articulo en inglés sobre el filtrado de ruido impulsivo mediante
Redes Neuronales Pulso-Acopladas para el octavo evento del Mexican Conference on
Pattern Recognition (MCPR2016) del INAOE presentado en junio de 2016 en la ciudad de
Guanajuato, el cual fue aprobado para su publicacién en The MCPR 2016, LNCS 9703
proceedings. Un fragmento del articulo se muestra en la Figura 6.3.

An Effective Image De-Noising Alternative Approach
based on Third Generation Neural Networks

Manuel Mejia-Lavalle, Estela Ortiz, Dante Mujica, José¢é Ruiz, Gerardo Reyes

Departamento de Crencins Computacionales
Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET)
Cuernavaca. México

Abstract. Searching to reduce the noise effect in gray scale digital images, an
efficient and effective altemative approach that combines a kind of Pulse

Coupled Neural Network and the Median estimator 1s proposed to remove Salt

Figura 6.2 Publicacién realizada para MCPR2016
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C. Se escribié un trabajo en espanol sobre el mejoramiento del filtrado de ruido gaussiano
mediante Redes Neuronales tipo Pulso-Acopladas y fue aprobado por el octavo Congreso
Mexicano de Inteligencia Artificial (COMIA), celebrado en la ciudad de Puebla del 23 al 28
de mayo de 2016 organizado por el SMIA y el INAOE. La primera pagina del escrito se
muestra en la Figura 6.4, cabe mencionar que el trabajo fue realizado como parte de la
estancia de investigacion que se llevo a cabo en el CIC del IPN.

Uso de Redes Neuronales Pulsantes para mejorar el
Filtrado de Imagenes contaminadas con Ruido Gaussiano

Estela Ontiz Rangel, Manuel Mejia-Lavalle, Humberto Sossa Azucla

Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnologico
Departamento de Ciencias Computacionales
Cuernavaca, Morelos

Instituto Politécnico Nacional-CIC
Av. Juan de Dios Batiz S/N, Col. Nva. Industrial Vallcjo, GAM, 07738
Ciudad de México
México

{estela_or, mlavalle] @cenidet.edu.mx, hsossa@cic.ipn.mx

Resumen. Se propone un algoritmo Hamado ICM-TM para reducir el efecto de
ruido gaussiano en imagenes en escala de grises basado en una Red Neuronal
Artificial tipo Pulso-Acoplada simplificada lNamada Inrersection Cortical Model
(ICM). Una matnz de tiempos (TM) concentra fa informacion respectiva al

Figura 6.3 Publicacién realizada para COMIA 2016

D. Finalmente se escribié un trabajo sobre el filtrado de ruido gaussiano mediante Redes
Neuronales tipo Pulso-Acopladas para la revista Computacion y Sistemas del CIC-IPN ISSN:
2007-9737, elaborado con la colaboracion de Doctor Humberto Sossa (Figura 6.5). Dicho
articulo se encuentra en revision para ser aprobado para su publicacién.

Using Pulse Coupled Neural Networks to improve image
filtering contamined with Gaussian Noise

Estela Ortiz Rangel*, Manuel Mejia-Lavalle!, Humberto Sossa Azuela?

‘Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico
Departamento de Ciencias Computacionales
Cuernavaca, Morelos

!Instituto Politécnico Nacional-CIC
Av. Juan de Dios Batiz S/IN, Col. Nva. Industrial Vallejo, GAM, 07738
Ciudad de México
México

{estela_or, mlavalle} @cenidet.edu.mx, hsossa@cic.ipn.mx

Abstract. An algorithm called ICM-TM is proposed to reduce the effect of gaussian noise in grayscald images.
The Intersection Cortical Model (ICM) is a kind of Artificial Neural Networks type Pulse-Coupled, a Time Matrix

Figura 6.4 Publicacién realizada para la revista CyS
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6.3 Aportaciones

1. La determinacion de criterio de paro para las redes PCNN al tratar con ambos tipos de
ruido:

a) Para ruido impulsivo, basado en la maximizacién del PSNR.
b) Para ruido gaussiano, basado en el llenado total de la matriz de tiempos.

2. Determinacién de parametros de las PCNN en los algoritmos de filtrado de imagenes por
medio de la plataforma de pruebas que mejoren la calidad del filtrado.

a) Para la red ICM en el filtrado de ruido impulsivo, se propone que los parametros
queden: f = 0.7, g = 0.8, h = 20 para detectar 100% de los pixeles ruidosos.

b) Para la red PCNNNI en el filtrado de ruido gaussiano, se propone que los parametros
sean ap = 0.7, Vyp = 0.1,a; = 0.1,Vy = 6 por separado.

3. Se propuso un algoritmo al que se denominé ICMD-M (incluido en el articulo para
ICMEAE) para eliminar el ruido impulsivo por medio de la seleccion de pixeles ruidosos
con el modelo ICM y el operador de mediana, el cual tiene un desempefio superior al
filtro de mediana por al menos 7 dB, y consta de dos redes paralelas que procesan la
imagen y su inversa.

4. Se propuso un algoritmo al que se denominé ICM-TM (incluido en el articulo para
COMIA) para eliminar el ruido gaussiano por medio de la obtencion de una matriz de
tiempos a partir del modelo ICM y la aplicacion de un criterio selectivo de filtrado que
combina la informacién de la matriz con los operadores promedio y mediana el cual tiene
un desempeno superior al filtro Wiener por 2dB, al filtro de mediana por 2.2 dB y a la red
PCNNNI por 7 dB.

6.4 Lecciones aprendidas

La realizacién de la tesis permite el desarrollo de diversas capacidades como el analisis, la
abstraccion, el planteamiento de objetivos, la identificacién de problemas y la organizacion
del tiempo. Un aspecto importante a tomar en cuenta es la seleccidn del estado del arte y la
necesidad de seguir actualizando la informacion en busca de lograr una mayor flexibilidad de
la investigacion, la posible adaptacion de los objetivos planteados y una mayor utilidad de los
hallazgos encontrados.

La realizacion de la estancia es una de las experiencias mas enriqguecedoras al momento de
investigar, ya que brinda diversos aprendizajes como la importancia de preparar las
actividades que se van a realizar, la comunicacion con el asesor y la oportunidad de
aprovechar cursos que se ofrecen en el centro al que se acuda.
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Al final de este trabajo de maestria se llegé a identificar claramente las ventajas vy
desventajas de las diversas técnicas de filtrado consideradas (Tabla 6.4, 6.5).

Tabla 6.4 Ventajas y desventajas del filtrado de ruido impulsivo y gaussiano mediante filtros tradicionales

FILTROS TRADICIONALES

VENTAJAS

DESVENTAJAS

Ruido impulsivo

Ruido gaussiano

El tiempo de procesamiento del filtro de
mediana y promedio es corto
comparado con los basados en PCNN
en un orden de 1:5 en el mejor de los
casos.

El filtrado es invariante a la rotacién y
escalamiento de la imagen.

Las imagenes con ruido gaussiano
restauradas con el filtro Wiener tienen
mayor calidad (6dB) que con PCNN.

El tiempo de procesamiento es de 0.06
segundos (10 veces menor)
comparado con PCNNNI).

El filtro Wiener es capaz de filtrar una
imagen con ruido impulsivo y
gaussiano mezclados en 10dB, de
modo que es superior a los filtros de
mediana, promedio, ICM, SCM y
PCNNNI.

Los filtros de mediana, promedio y
morfoldgico afectan a la imagen aun cuando
no hay ruido presente por lo menos en 15 dB
mas, cinco puntos de MAE. El filtrado es
sensible al escalado de la imagen.

El filtro de mediana y promedio afecta lineas
y bordes indistintamente.

Ni el filtro promedio ni el morfolégico eliminan
el ruido impulsivo de probabilidad mayor a
0.3 de manera efectiva.

El filtro morfoldgico fue descartado para el
filtrado de ruido impulsivo porque su tiempo
de procesamiento es largo (300ms) con
respecto al filtro de mediana (40 ms) sin
producir una mejor recuperacion de la
imagen.

Para varianzas inferiores a 0.01 los filtros
Wiener y de mediana deterioran la imagen en
18dB.

El filtro Wiener depende de la estimacion de
una funcién de degradacién y de la imagen
no contaminada, asi como de la estimacion
de las caracteristicas estadisticas del ruido y
representa una gran carga computacional
debido al calculo de la transformada en
frecuencia.
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Capitulo 6 Conclusién

Tabla 6.5 Ventajas y desventajas del filtrado de ruido impulsivo y gaussiano mediante PCNN

FILTROS BASADOS EN PCNN

VENTAJAS

DESVENTAJAS

Ruido impulsivo

Ruido gaussiano

El filtro basado en SCM detecta el ruido
impulsivo en 4 iteraciones de la red
(200ms).

El tiempo de procesamiento con ICM es
susceptible de mejora al indexar datos.
Los filtros con ICM y SCM permiten el
filtrado selectivo de ruido impulsivo sin
afectar lineas y bordes (3-4dB mejor que
el filtro de mediana).

La red ICM permite restaurar la imagen
mejor que la red SCM por al menos 2dB.

Lared ICMy la red SCM detectan mas del
80% del ruido impulsivo.

El filtrado es invariante a la rotacién y
escalamiento de la imagen

Es posible determinar experimentalmente
los valores de los parametros de la red
ICM para detectar el 100% de los pixeles
ruidosos (f=0.7, g=0.8, h=20).

Los filtros con ICM y SCM recuperan
mejor la imagen para varianzas de ruido
gaussiano menores a 0.02.

Es posible proponer un algoritmo de
filtrado de ruido gaussiano mediante la
red ICM que filtre ruido impulsivo y
gaussiano mezclados, sin necesidad de
modificar la red, soélo el filtro
complementario.

El filtro basado en ICM requiere por lo
menos nueve iteraciones de la red para
detectar el ruido impulsivo (20 mil ms).

La red PCNN original fue descartada
para el filtrado de ruido impulsivo ya que
so6lo detecta el 50% del ruido.

El filtrado es sensible al escalado de la
imagen.

El filtrado de ruido gaussiano con PCNN
aun no supera el desempefio del filtro
Wiener de 5x5.

Los algoritmos basados en ICM y SCM
superan al de PCNNNI en el filtrado de
ruido gaussiano por al menos 2dB.

La variacion de parametros de la red
PCNNNI no produce mejoras sustantivas
al filtrado (0.2dB).
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6.6 Trabajo futuro

El trabajo futuro de la investigacion puede centrarse en puntos como el ajuste automéatico de
los parametros de operacion de las redes PCNN, SCM y PCNNNI para filtrar ruido impulsivo
y gaussiano, por ejemplo, por medio de algoritmos evolutivos.

Llevar a cabo la comparacion de los filtros basados en PCNN optimizados con técnicas
actuales de filtrado mencionadas en la discusién de ruido impulsivo y ruido gaussiano, ya
sea mediante la re-implementacidén de las técnicas o bien mediante la comparacion de las
cifras.

Experimentar con imagenes a color y de distintos tamafios por medio de la plataforma
implementada en lenguaje C para verificar su respuesta de filtrado.

Llevar a cabo un analisis de las redes PCNN como sistemas dinamicos para la tarea de
filtrado.

Implementar en la plataforma de experimentacion otras técnicas de simulacion de ruido, de
filtrado y de procesamiento de imagenes de mayor tamafo.

Realizar el filtrado de ruido Speckle por medio de los algoritmos de filtrado propuestos y
proponer uno nuevo que pueda filtrar cualquier tipo de ruido sin informacién anterior.

Disminuir el tiempo de procesamiento de los algoritmos con PCNN mediante la optimizacion
del cddigo y la paralelizacién del calculo.

Analizar y mejorar el desempeio de las PCNN como detectores de impulsos y de ruido
impulsivo no bipolar que permita su comparacién con otras técnicas de deteccion.

Seleccionar otra técnica complementaria de filtrado alterna a los operadores de mediana,
promedio y morfoldgico.
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A. Acréonimos

AD
AGF
AMF
AWA
AWGN
BNE
CENIDET
CiC

co
COMIA
DBA
DSP
ERID
FIDRM
GA

ICM
lICM
ICMD-M

ICMEAE

INAOE
IPN
KVT
L&A
MAE
MCPR

Anisotropic Diffusion

Adaptive Gaussian Filter

Adaptive Median Filter

Adaptive Weighted Algorithm

Additive White Gaussian Noise

Block Based Noise Estimation

Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico
Centro de Investigacién en Computacion

Filtro Morfoldgico close-open

Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial
Decision-Based Algorithm

Digital Signal Processor

Enhanced Rank Impulse Detector

Detector Difuso de Ruido Impulsivo

Genetic Algorithm

Intersection Cortical Model

Modified Intersection Cortical Model

Intersection Cortical Model and Denoising by Median

International Conference on Mechatronics, Electronics and Automotive
Engineering

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica
Instituto Politécnico Nacional

Método de Keny de Mediana Adaptativo Difuso
Linear-Attenuate

Mean Absolute Error

Mexican Conference on Pattern Recognition
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MDBUTMF
MF

MSE
NMSE
oC

PCM
PCNN
PCNNNI
PDE
PSNR
RNA
RGB
SMIA
SCM
SNR
SMF

™

Modified Decision-Based Unsymmetric Trimmed Median Filter
Standard Median Filter

Mean Square Error

Normalized Mean Square Error

Filtro Morfologico open-close

Pixel Correspondance Metric

Pulse-Coupled Neural Network

Pulse-Coupled Neural Network with Null Interaction
Partial Differential Equation

Peak Signal-to-Noise Ratio

Red Neuronal Atrtificial

Formato de Color Red Green Blue

Sociedad Mexicana de Inteligencia Atrtificial
Spiking Cortical Model

Signal Noise Ratio

Switching Median Filter

Time Matrix

111



