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Resumen

En estc articulo sc presentan las capacidades y caracteristicas cn ticmpo real de un filtro
robusto para suprimir ¢l ruido impulsivo en aplicactones de¢ procesamiento de imagenes. La
implementacién en ticmpo real del filtro propucsto fue realizada en ¢l DSP TMS320C6701.
Extensivas simulaciones en imagencs. conocidas demostraron que desempeiio del filtro
propucsto ¢s mejor que otros filtros no lincales tanto en supresion de ruido y preservacion de
detalles. Finalmente, simulamos secuencias de vidco corrompidas por ruido impulsivo para
dcmostrar que ¢l método propuesto potencialmentc provee una solucion cn ticmpo real para
mcjorar la calidad de las transmisioncs dc television y vidco.

Palabras clave: Procesamicnto de imagenes, DSP TMS320C6701.

1. Introduccion.

Diferentes clases de filtros han sido propuestas para remover el ruido en las
imagenes [1-3]. Los filtros son clasificados en diferentes categorias dependiendo
de aplicaciones especificas. Los filtros lineales son eficientes para remover el
ruido Gaussiano pero tienen un pobre desempeiio ante el ruido impulsivo. Los
filtros no lineales son disefiados para suprimir ruido de diferente naturaleza,
pueden remover el ruido impulsivo y garantizan la preservacion de detalles. Los
filtros basados en el orden de rangos han recibido considerable atencion debido a
sus excelentes propiedades de supresion de ruido y preservacion de detalles [1,
2]. Ejemplos de filtros basados en el orden de rangos son los bien conocidos
mediano, KNN (K-nearest neighbor), filtro L, diferentes filtros de switcheo,
filtros neuronales, etc. Los filtros mediano multietapa, CWM (center weighted
median), WM (weighted median), WOS (weighted order statistics), stack,
permutacion y RCRS (rank conditioned rank selection) han sido utilizados como
filtros suavizantes en aplicaciones de restauracion donde una imagen es
corrompida por ruido [1-4]. Los filtros CS (comparison and selection), LUM
(lower-upper-middle) son propuestos para mejoramiento de contomos (2, 4].
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En este articulo, presentamos un esquema robusto de filtrag,
aplicaciones en procesamiento de imagenes. Nosotros introducimos ¢
MM-KNN que esta basado en estimadores robustos combinados R y 3, Itrg
calcular la estimacion robusta de los pixeles encerrados en la ventana de fil i
[5, 6]. El filtro propuesto usa el valor del pixel central en la ventana de g
para proveer la preservacion de detalles y el estimador M combinadq clla
estimador de la mediana proveen suficiente supresion de ruido impulsivg VO"_ |
tipos de funciones de influencia [1, 7] en el estimador M son usados para .proan
una mejor supresion de ruido impulsivo. Vegr

El resto de este articulo es organizado como sigue: Formulamos e] esqu
del filtrado propuesto. Resultados experimentales del filtrado de imj :Im
conocidas mediante el uso de nuestro método y otros métodos basadog genn?
mediana son presentados. Se muestra el tiempo de procesamiento de ﬂuestr;
método y de varios filtros utilizados como comparativo mediante el uso de| DSp
de punto flotante TMS320C6701. Finalmente, presentamos algunos resultyg,
experimentales en secuencias de video usando nuestro algoritmo, y mostramoz
nuestras conclusiones.

2. Formulacion e Implementacion.

Huber propuso los estimadores M como una generalizacion de los estimadores
de maximo de verosimilitud (MLE) [2, 4]. Su definicion es dada por una funcio
p {p(X)=1n(F(X))} conectada con la funcién de densidad de probabilidaj

F(X) de una muestra de datos X;, i=1,...,N [2]:

N A
6= argmian(X,- -6) ()

6e® i

La estimacion del parametro local 6 puede ser encontrada mediante el calculo
de la derivada parcial de y (con respecto a 6).

N
> w(X;-6)=0 0
=]

donde @ es un parametro local.

La solucion del estimador robusto M para @ es determinado imPO“iendo
ciertas restricciones en la funcion de influencia y/(X ) o en las muestras X; -6,
llamada censorizacién o “trimming”. La técnica estindar para ¢l estimador
asume el uso del método iterativo de Newton que puede ser simp]iﬁcado por uf
algoritmo de un paso para calcular la estimacion M del valor de la media de ¢ c
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i)r.-u"f(x,- ~MED{% )

i=l

Om =y : | 3)
¥ 1i..1(x, ~MED{x})
i=1

donde # es la funcion normalizada de y: w(X)= X@(X). Es evidente que la

ultima formula representa la media aritmética de 21,{1(X ; -MED{X}), la cual
‘ ' i=l
es evaluada en el intervalo [-r,7]. ‘
La simple restriccion del rango de w(X) es el estimador M de Huber [5, 7]

7, (X)= MIN(b, MAX (X ,-b)) =[x, . @

Otra manera para encontrar la funcion #(X) es la de eliminar los valores

lejanos de una muestra de datos. Este método es llamado estimaciones M
minimas. Hampel demostré en [7] que la funcion de corte mediana es la mas
reducida estimacion robusta M. Anteriormente, usamos la funcion simple de
corte. Existen diferentes funciones de influencia propuestas en la literatura.
Nosotros también usamos las funciones de influencia Hampel, Andrews, Tukey y
Bernoulli [2, 7]. _

Para mejorar las propiedades robustas de los estimadores R y M mediante el
uso de estimaciones R consiste en un procedimiento similar a la media aritmética
[5, 6, 9]: '

6.4 =MED{X,#(X, -MED{R})i=1,...,N} )

med

Este estimador es llamado estimador combinado RM. Hay que hacer notar que
el estimador RM (5) es usualmente la mediana cuando la funcién ¥ es

representada por la ec. (4). Si la funcion !/7 es descrita por la funcién simple de

corte, esta se convierte en la funcién de corte mediana. Es posible suponer que las
propiedades de los estimadores robustos RM excedan las propiedades robustas de
los estimadores de base R y M.

Para incrementar la robustez de los filtros estindar, es posible emplear
diferentes métodos conocidos en la teoria de estimacién robusta [l, 2). Una
propuesta para incrementar la calidad de filtracion via preservacion de detalles en
las imagenes, consiste en el uso de K elementos de una muestra de valores los
cuales son encerrados con respecto al valor del pixel central en la ventana de
filtrado. Este método es conocido como el algoritmo de filtrado KNN [2].
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Para mejorar la robustez del filtro KNN para que pueda Drese
contornos y detalles de pequefia escala en presencia de ruidg imrv _]0s
propusimos el uso de la estimacion RM (5). El filtro resultante “Medianp;j[lsw"'
K-Nearest Neighbor”, que nosotros llamamos simplemente como e] al i
MM-KNN es escrito como [6, 9]: Bontm

Siorony (6 1)=MEDY Vi, ) e

donde K™ (i+m, j+n)es un conjunto K, de valores de pixeles cop Peso g
acuerdo con la funcioén de influencia ¥ (X) encerrados en la ventana de ﬁltmde
b

en la estimacion obtenida en el paso previo f&"&ﬁw (4, /). La estimacién inicig
|

es 70 o (,7)=x(,7) ¥ f',&‘ﬂm (i, /) denota la estimacién en Ia iteracigy
w. x(i, j) es el pixel actual o pixel original contaminado por ruido en la ventan,
de filtrado. La ventana de filtrado satisface la expresion N=(2L+1)2 y
mn=-L,...,L . El nimero actual de pixeles vecinos cercanos X

close(i»j)
refleja la actividad local de los datos y la presencia de ruido impulsivo y ¢

determinado como [S, 6]
Kclose(i’j)=[Kmin+aDS(i’j)]$Kmax (E (7)

Aqui, el parametro a controla la sensitividad del filtro para detectar los
detalles en las imagenes. K, es el nimero minimo de pixeles vecinos pana
remover el ruido y K, es el nimero maximo de vecinos que restringen los
contomnos y el emborronamiento de los detalles. Dq(i, j) es el detector de picos

[6], y MAD es la mediana de las desviaciones absolutas de la mediana [2], los
cuales son definidos como:

_MED{jx(ij)-xi+mj+n)} o MADGGY | @

Ds(i.f)= MAD({x(i, ik ~ MED{x(i + k, j +1)}
MAD{x(i, /}} = MED{x(i + m,j+ n)-MED{x(i +k,j+)}} ~ ©

En nuestros experimentos, una ventana 3x3 es aplicada. El algontmo finaliza
cuando fithamli, /)= 73500, j). Ademas, los valores de los pardmetros del

filtro MM-KNN y de las funciones de influencia fueron encontrados despues ‘i:
numerosas simulaciones [8, 9]. Las funciones de influencia antenormefzjo
mencionadas en el filtro propuesto (6) proveen una buena supresion de ™
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impulsi\{o [2, 6, 7]. _T'ambién propusimos la aplicacion del filtro mediano estandar
para mejorar la habilidad de supresion de ruido del filtro MM-KNN en presencia
de ruido impulsivo. Las simulaciones mostraron que cuando K close > 1 €l filtro

MM-KNN puede ser sustituido por el filtro mediano 3x3 y cuando K, > 350
usamos el filtro mediano 5x5 [6, 8, 9].

3. Rendimiento del Filtro MM-KNN.

El filtro MM-KNN con diferentes funciones de influencia fue evaluado, y su
desempeiio fue comparado con diferentes filtros no lineales [8-12]. El criterio
usado para comparar €l rendimiento en supresion de ruido de diferentes filtros fue
el pico de la relacion sefial a ruido (PSNR) y para la evaluacion de la
preservacion de detalles el criterio usado fue el error absoluto medio (MAE)

[1,2].

255)?
PSNR =10-lo ( dB
g[ MSE ] » (D)
| AN )
MAE= > > fG.)-7G.)) . (1)
i=0 ;=0
| Mo _ )

donde MSE = o ;;U(i,f)*f (i, j)] es el error cuadrdtico medio,

f(i, /) es la imagen original; f (i, j) es la imagen restaurada; y M, N es el
tamaiio de la imagen.

Para determinar las propiedades de supresion de ruido impulsivo de
diferentes filtros, las imagenes “Airfield”, *“Barbara”, *“Boat”, “Bndge”,
“Goldhill” y “Peppers” (imagenes en niveles de gris de 256x256 pixeles), fueron
degradadas con 20% de ruido impulsivo. El rendimiento PSNR y MAE del filtro
MM-KNN 3x3 con las funciones de influencia de corte mediana, Hampel,
Andrews, Tukey y Bernoulli fueron comparados con el rendimiento de los filtros
WM 3x3 (weighted median), TSM 3x3 (tri-state median), ACWM 3x3 (adaptive
center weighted median), ROM 3x3 (rank order mean), MMEM 3x3 (minimum-
maximum exclusive mean) y LMMSE 3x3 (Local Linear Minimum Mean Square
Error). Los filtros usados para comparar nuestro método fueron computados de
acuerdo a sus referencias [10-16]. La razon de haber escogido estos filtros para
compararlos con el nuestro es que su rendimiento ha sido comparado con
diferentes filtros conocidos y sus ventajas han sido demostradas. Los valores
PSNR y MAE son mostrados en las Tablas 1 y 2 respectivamente.
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La Tabla 1 muestra que el rendimiento PSNR del filtro propuesto MM.

€s mejor en comparacién a los filtros utilizados como Compargy;,,
(especialmente cuando el porcentaje de ruido es mayor al 5%). Resultad:’
similares fueron obtenidos al calcular los valores MAE (ver Tabla 2). Uno pueds
ver que el filtro ROM tiene en algunos casos los mejores valores de supresigp de
ruido y preservacion de detalles, pero la ventaja de nuestro procedimiento eg e
el filtro propuesto MM-KNN no usa datos de entrenamiento Y los pardmetrog de|
filtro propuesto pueden ser tomados como constantes. Ademis, el filtro ROy
presenta los mejores resultados visuales en preservacion de detalles, perq U
desventaja es que tiende a variar grandemente el valor del pixel central ep |,
ventana de filtrado, esto puede ser facilmente visualizado en imagenes a color.
parametro a del filtro propuesto y los pardmetros o, B y r de las funciones de
influencia son muy importantes para obtener la suficiente supresién de rujdg y
preservacion de detalles.

Tabla 1. Valores PSNR cn dB para difcrentes imégencs corrompidas por 20% de ruido impulsivo,

Filtro Airfield | Barbara Boat Bridge | Goldhill | Peppers ]

3x3 WM 2240 | 2138 | 2220 | 2288 | 2421 | 2465

3x3 TSM 21.13 21.77 2147 20.57 23.11 2296 |

3x3 ACWM 22.97 23.67 23.26 23.14 24.84 25.18 |

3x3 ROM 23.08 23.84 23.40 23.06 24.82 25.04 |

3x3 MMEM 22.69 22.93 22.92 2247 24.16 24.40 |
3x3 LMMSE 23.03 22.79 22.29 22.58 24.15 24.75
MM-KNN (Corte) 23.21 23.83 23.67 22.90 2545 26.37
MM-KNN (Hampel) 23.24 23.87 23.60 22.90 25.50 26.48
MM-KNN (Andrew) 23.23 23.85 23.63 22.93 25.48 26.40
MM-KNN (Tukey) 23.23 23.86 23.64 22.92 25.50 26.4]
MM-KNN (Bemo) 23.24 23.86 23.64 22.92 25.50 26.41

Tabla 2. Valores MAE para diferentes imagenes corrompidas por 20% de ruido impulsivo.

Filtro Airfield | Barbara Boat Bridge Goldhill | Peppers

3x3 WM 10.67 11.61 10.61 12.76 9.96 7.81

3x3 TSM 13.44 13.86 13.13 15.62 12.43 11.38

3x3 ACWM 10.57 11.08 10.57 11.85 10.43 9.21

3x3 ROM 10.42 10.96 10.55 11.81 10.57 9.62

3x3 MMEM 12.23 12.09 11.36 13.57 11.09 9.67

3x3 LMMSE 11.24 12.10 10.28 12.91 11.08 9.70

MM-KNN (Corte) 10.45 10.42 9.75 12.61 9.58 7.18

MM-KNN (Hampel) 10.42 10.39 9.75 12.59 9.50 7.18

MM-KNN (Andrews) 10.44 10.40 9.76 12.59 9.53 7.15

MM-KNN (Tukey) 10.45 10.4] 9.76 12.63 9.56 7.18
MM-KNN (Bemoulli) | 10.46 10.41 9.76 12.63 9.56 7.18 |

Para las imagenes de prueba el valor optimo de la funcién de Hampel es B=90.
El valor 6ptimo del parametro r para la funcién Andrews es r =35, para la funcion
de Tukey r =15 Yy para la funcién de Bernoulli r =20. En las Figuras 1 y 2 s¢
presentan las imégenes procesadas para las imagenes “Barbara” y “Goldhill"
mostrando la supresion de ruido impulsivo de acuerdo a las Tablas 1 y2.
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Figura 1. Supresion de ruido impulsivo cn la imagen “Barbara”. a) Imagen original, b) Imagen
dcgradada con 20% dc ruido impulsivo, ¢) Imagen restaurada con cl filtro ACWM, d) Imagen
restaurada con cl filtro ROM, ¢) Imagen restaurada con el filtro MMEM, f) Imagen restaurada con el

filtro MM-KNN (Cortc).

Figura 2. Supresién de ruido impulsivo en la imagen “Goldhill”. a) Imagen original, b) Imagen
degradada con 20% dc ruido impulsivo, ¢) Imagen restaurada con cl filtro ACWM, d) Imagen
restaurada con cl filtro ROM., ¢) Imagen restaurada con ¢l filiro LMMSE, f) Imagen restaurada con

cl filtro MM-KNN (Andrews).
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4. Analisis en Tiempo Real.

El analisis en tiempo real del filtro MM-KNN vy de otros filtros fue realizad,
en varias imagenes mediante el uso del DSP TMS320C6701 [15] de Texag
Instruments. Con la ejecucion de hasta 1 GFLOPS con una velocidad de reloj de
167 MHz, el ‘C6701 ofrece soluciones efectivas de alto desempefio para los
desafios en la programacion de DSPs [17-19].

Los valores del tiempo de procesamiento. en segundos realizado en |ag
imagenes de las Tablas 1 y 2 se muestran en la Tabla 3. El tiempo de duracign
incluye el tiempo de adquisicién, procesamiento y almacenamiento de |ag
imagenes.

Los resultados revelan que el tiempo de procesamiento del filtro MM-KNN e
mayor que el de otros filtros en la mayoria de los casos. La duracién del tiempo
de procesamiento del filtro propuesto depende de la imagen a procesar y casi ng
varia para diferentes niveles de ruido, estos valores también dependen del célculg
de las funciones de influencia y de los parametros del filtro. En el caso del filtrg
ROM su tiempo de procesamiento no incluye el tiempo de procesamiento para
calcular los coeficientes usados en su esquema de filtrado.

Tabla 3. Ticmpo de procesamicnto para diferentes imagenes corrompidas por 20% de ruido impulsivo,

Filtro Airfield Barbara Boat Bridge Goldhill Peppers
3x3 WM 0.020341 | 0.020168 | 0.020341 | 0.020341 | 0.020341 | 0.020341
3x3 TSM 0.054756 | 0.054758 | 0.054757 | 0.054756 | 0.054758 | 0.054759
3x3 ACWM 0.229967 | 0.229954 | 0.229960 | 0.229964 | 0.229961 | 0.229951

3x3 ROM 0.075007 [ 0.075008 | 0.075008 | 0.075007 | 0.075008 | 0.075008
3x3 MMEM 0.040607 | 0.040620 | 0.040606 | 0.040607 | 0.040606 | 0.040618
3x3 LMMSE 0.075070 | 0.075118 | 0.075101 | 0.075105 | 0.075087 | 0.075140

MM-KNN (Corte) 0.060503 | 0.059214 | 0.061038 | 0.060503 | 0.060806 | 0.060382
MM-KNN (Hampel) | 0.070546 | 0.070992 [ 0.072360 | 0.071816 | 0.073086 | 0.071449
MM-KNN (Andrews) | 0.075051 | 0.074246 | 0.074308 | 0.077871 | 0.079414 | 0.076526

MM-KNN (Tukey) | 0.059436 | 0.059172 | 0.060846 | 0.060314 | 0.059951 | 0.059672
MM-KNN (Bernoulli) | 0.066561 | 0.065529 [ 0.069023 | 0.067937 | 0.067169 | 0.067001

5. Filtrado en Secuencias de Video.

Simulamos una secuencia de video mediante el uso de imagenes PET
(Positron Emission Tomography) con una relacion de muestreo de 10 imagenes
por- segundo. Cada imagen de la secuencia de video es muestreada a 256x256
pixeles con 256 niveles de gris. La secuencia de video fue degradada con 20% de
ruido impulsivo. Los rendimientos PSNR y MAE obtenidos con los filtros WM,
TSM, MMEM y LMMSE fueron comparados con el filtro propuesto y los
resultados son mostrados en las Tablas 4 y 5. El tiempo de procesamiento de la
secuencia de video es presentado en la Tabla 6. Las imagenes procesadas 1 a 4
de la secuencia de video son mostradas en la Figura 3 mediante el uso del filtro
LMMSE y el filtro MM-KNN con la funcién de influencia de corte mediana.
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Tabla 4. Valorcs PSNR cn dB para la sccuencia de vidco PET.

Nom. Filtros de orden cstadistico Filro MM-KNN
| Sec. | WM | TSM | MMEM | LMMSE | Cortc | Hampel | Androws | Bernoull
1 23.53 27.90 27.68 29.23 33.04 33.75 32.76 33.00
2 | 2749 [ 2821 | 2778 [ 3002 | 3521 | 3663 | 3493 | 3553
3 29.01 28.34 28.16 30.07 37.06 39.03 36.83 37114
4 30.04 28.79 27.73 31.53 3851 | 4275 | 3728 | 3847
5 | 2658 | 27.96 | 2772 | 3066 | 3519 | 3594 1 3430 T 347
6 27.58 | 2808 | 2777 | 3070 | 3697 | 3875 | 3643 | 3662
7 | 3241 | 2812 | 2854 | 3144 | 4590 | 4200 | 4123 | 4246
8 32.36 28.17 28.16 31.89 39.67 42.64 38.42 39.51
9 30.65 28.48 28.17 32.31 44.12 42.50 41.74 43.23
10 30.22 29.08 28.29 31.42 43.18 42.45 40.80 41.90
Tabla 5. Valores MAE para la sccucncia de video PET.,
Num. Filtros dec orden cstadistico Filtro MM-KNN
Sce. WM TSM MMEM | LMMSE | Corte | Hampel | Andrews | Bernoulli
1 8.16 8.26 6.63 7.05 5.17 5.26 5.13 5.24
2 8.17 8.18 6.49 6.85 497 5.05 4.90 5.03
3 8.00 8.18 6.41 6.80 4.80 4.82 4.72 4.79
4 7.73 8.01 6.38 6.30 4.56 4.60 4.38 4.55
5 7.96 8.23 641 6.57 4.77 4.85 4.70 4.80
6 8.08 8.25 6.68 6.68 4.83 491 4.78 4.86
7 7.81 8.08 6.16 6.54 4.46 4.45 4.38 4.44
8 7.60 8.02 6.01 6.71 4.20 4.22 4.14 4.19
9 7.37 7.96 6.09 6.18 4.24 4.19 4.16 4,18
10 7.48 7.66 5.88 6.22 4.02 4.06 3.96 4.01
Tabla 6. Ticmpo dc proccsamicnto para la sccucncia de video PET.
Num. Filtros de orden estadistico Filro MM-KNN
Sec. WM TSM MMEM | LMMSE | Corte | Hampcl | Andrews | Bernoulli
1 0.020341 | 0.054756 | 0.040582 | 0.075108 | 0.060746 | 0.069584 | 0.082740 | 0.068537
2 0.020341 | 0.054759 | 0.040588 | 0.075115 | 0.061255 [ 0.071004 | 0.081302 | 0.067388
3 0.020341 | 0.054757 | 0.040592 | 0.075070 | 0.061181 | 0.070612 | 0.082707 | 0.067331
4 10.020340 ] 0.054755 | 0.040590 | 0.075124 | 0.061824 | 0.071712 | 0.086542 | 0.068776
5 0.020341 | 0.054757 | 0.040592 | 0.075116 | 0.061456 | 0.072268 | 0.084483 | 0.070175
6 0.020341 | 0.054757 | 0.040585 | 0.075080 { 0.062739 | 0.072810 | 0.084752 | 0.069196
7 0.020341 | 0.054758 | 0.040597 | 0.075076 | 0.062859 | 0.072597 | 0.087664 | 0.068960
8 |0.020341 | 0.054756 | 0.040596 | 0.075078 | 0.061319 | 0.070744 | 0.084072 | 0.069399
9 10.020341 | 0.054754 | 0.040591 | 0.075087 | 0.062859 | 0.073974 | 0.083702 | 0.070640
10 ] 0.020341 | 0.054758 | 0.040596 | 0.075088 | 0.061536 | 0.071503 | 0.084774 | 0.070706

De los resultados obtenidos en las Tablas 4 y 5 se observa que el filtro MM-
KNN tiene mejores propiedades de supresion de ruido y preservacion de detalles
en comparacion con otros filtros, en el caso de imagenes PET su propia
constitucion en niveles de gris ayuda grandemente a un mejor filtrado. El filtro
LMMSE fue el filtro comparativo que obtuvo los mejores resultados ya que esta
disefado especialmente para secuencias de video [14]. El filtro ROM no se
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utilizo debido a que su esquema de filtrado requiere de datos de entrenamiento y
no es factible su implementacion en tiempo real. Con lo que respecta al tiempo
de procesamiento, nuestra técnica tiene el mayor tiempo de procesamiento a
excepcion del filtro LMMSE. De los resultados de las Tablas 3 y 6, es claro que
el sistema puede procesar 10 imagenes de 256x256 con un tiempo de espera de
0.01 a 0.03 seg., dependiendo de la funcion de influencia usada. En el caso de
imagenes de 64x64 la técnica de filtrado propuesta puede suprimir el ruido
impulsivo y preservar los detalles finos practicamente a la velocidad de una
pelicula estindar en sistemas de vision por computadora.

d) Sccuencia de video restaurada con cl filtro MM-KNN (cortc mediana) (imagencs 1 a 4).

Figura 3. Resultados de supresion de ruido impulsivo cn una sccucncia de video PET.
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6. Conclusiones.

Se presento la implementacién en tiempo real de un filtro robusto para
supresion de ruido impulsivo y preservacion de detalles mediante el uso del DSP
TMS320C6701. El filro robusto MM-KNN fue disefiado con diferentes
funciones de influencia para aplicaciones en procesamiento de imagenes.

Extensivas simulaciones demostraron que desempeiio del filtro propuesto
tiene mejores propiedades de supresion de ruido y preservacion de detalles que
otros filtros no lineales presentados en la literatura.

El filtro propuesto provee una solucién en tiempo real para la supresién de
ruido y preservacion de detalles en las transmisiones de televisién y video para
mejorar la calidad de éstas.

Es claro que en el caso de imdgenes en niveles de gris de 64x64 la técnica de
filtrado propuesta puede suprimir el ruido impulsivo y preservar los contornos y
detalles finos practicamente a la velocidad de una pelicula estindar en sistemas
de visién por computadora.

Los tiempos de procesamiento pueden ser reducidos si se utiliza un DSP con
mayor desempeiio que el TMS32C6701 tanto en velocidad de reloj como en
ciclos de instruccién.
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