Filtrado en Tiempo Real Usando el Estimador ABST
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&LESUMEN

este articulo, se presenta un filtro robusto basado en el
sstimador ABST (Ansari-Bradley-Siegel-Tukey) para la
;upresion de ruido impulsivo en aplicaciones de liempo
_»eal. El filtro disefado es llamado ABSTM-KNN (ABST M-
¥ype K-Nearest Neigbor). Su esquema de fitrado usa una
écnica similar al usado en el fitro KNN para proveer la
~reservacion de contomos y detalles finos, y la
Zombinacién del estimador-M con el estimador-ABST
gorovee la supresion de ruido impulsivo. La eficiencia del
fillro propuesto fue evaluada por numerosas simulaciones
imagenes y secuencias de video. También se muestra
tiempo de procesamiento del filtro ABSTM-KNN para
demostrar que éste provee una solucién para mejorar las
transmisiones de video.
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INTRODUCCION

La pérdida de informacién en sistemas de visién por
computadora es Ila principal razén para la
restauracion de imagenes y video. La situaciéon se
#vuelve mis complicada debido a la presencia de
guido aleatorio. Generalmente, el ruido es una mezcla
scompleja de ruido Gaussiano aditivo debido al sensor
wléctrico y al de ampilificacion. El ruido multiplicativo
debido a interferencias electromagnéticas. El ruido
mpulsivo es causado por emrores durante Ila
gadquisicion o la transmisién entre canales (1, 2].
#Por otro lado, también hay que considerar que los
wispositivos para procesamiento de senales en
giempo real son muy importantes en un gran numero
aplicaciones [2). En aplicaciones de
grocesamiento de imagenes como son los casos del
-gandlisis de imdgenes médicas, radar, percepcién
emota, telecomunicaciones, etc., es importante que
los resultados estén en tiempo real para un analisis
preciso para cada una de estas aplicaciones {2].
En sistemas de vision por computadora, los robots
inteligentes responden a cambios ocurridos en su
sensor de vision CCD (Charge Coupled Device)
cuando ocurre una reaccidon en su entrada de vision.
Por esta razén, las imagenes digitales adquiridas en

sistemas de vision de robots debe

resolucién y estar libres de ruido, rg{:otec"::obuena
cual es importante la realizacién en tiempo rea h
el procesamiento de video, su t'aNSmisi:s en
recepcién, en las cuales las secuenciag de v?d
deberan ser procesadas en tiempo real megia t’io
algun algoritmo que restaure sus caracteristicag e
ejemplo, la restauracion o supresién de ruidg déT:r
secuencias ocasionada durante transmisiones de T\j
y video [2].

Recientemente, presentamos algoritmos robustos
tipo RM, que proveen supresién de ruido impulsivo Y
una buena preservacion de detalles finos [3). Estos
algoritmos usan los filtros MM-KNN y WM-KNN con
diferentes funciones de influencia (4]. En este
articulo, presentamos el novedoso filtro ABSTM.KNN
el cual usa una técnica similar al filtro KNN [1] para
proveer la preservacion de detalles finos y |a
combinaciéon de estimadores-M con el estimador-
ABST provee la supresion de ruido impulsivo. Se
presentan resultados experimentales del fitrado en
imagenes y secuencias de video. Diferentes
simulaciones demostraron que el filtro propuesto
provee mejor supresion de ruido y preservacién de
detalles en comparacion a otros filtros propuestoes en
la literatura. Finalmente presentamos el tiempo de
procesamiento del filtro propuesto para demostrar
que éste provee una solucion en tiempo real para
mejorar las transmisiones de imagenes y video.

ll. ESTIMADORES-R

Los estimadores-R son una clase de estimadores
robustos no paramétricos basados en calculos de
rango. Considere dos muestras de test de rangos

XpoonXpm Y Yyeewy, como dos muestras con
distribuciones H(x) y H(x+4), donde A es
corimiento de localizacién desconocido. Sea R;
rango de X, en la muestra de tamaito N=m+7- Un

test de rangos de A =0 para A>0 esta basado
el test estadistico [1, 5]
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S=%‘§a,(R.) O

donde los coeficientes a; son generados por una
funcion J(s) de la siguiente manera:

{(m+n)
a, =(m+ n)L_w(mm)J(s)ds @)
La funcion J(s) es simétrica en el censo de
Ji-s)=-Js) y satisface IJ(s)ds=0 y los

n
coeficientes a; satisfacen za, =0. La seleccién de
f=1

la funcién J(S) asume que la funcién de prueba
f,(X) es simétrica y realizando (5]

cz0 (3)

El estimador mediano es derivado de una funcion de
distribucion Laplaciana f,(X)= %e"" y una funcién
A
)= % dada por Ec. (3) y coeficientes
1 t>-
2

q={1 i=N+1)2

dados por Ec. (2) [1, 5):
0 cualquier otro caso

1
8. = 5 (X(%} +X (1.95}) para n par ()
X (1) para nimpar

donde X, es el elemento de rango j.

El estimador Hodges-Lehmann con una funcién

Jit)= t-% esta relacionado con el test de Wilcoxon

Y una funcién de distribucion logistica £ (x)= !

1+e"

a,-—-% y su

Con coeficientes dados por
estimador de rango es el estimador-R Wilcoxon 1. 5):

1 i g
ow‘ =“}Sd{§ (X(n +XU)) )] =1,...N} ) (5)

donde X\, X (/) Son los elementos con rango i y J
fespectivamente.
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J(f):\f_%’_%. liene coeficientes dados por

2i-3n-1

a = — y su comrespondientes estimador-R
es el siguiente [5] )

. N

X is—
Orper =med{ 2 @l
2 2

el estimador ABST representa la utilizacién de los
estimadores Ec. (4) y (5). Suponga valores X; de
longitud N =1,....9, los primeros cuatro rangos X,

estan definidos de acuerdo a Ec. (4) y los siguientes

cinco rangos estan definidos como en el caso del
estimador de Wilcoxon Ec. (5).

lll. ESTIMADOR-M

La forma generalizada del maximo de verosimilitud
para los estimadores-M fue propuesta por Huber [5].
Su definicion es dada por una funcién p(X)=In(f(X))
conectada con la funcion de densidad de
probabilidad f(X) para una muestra de datos X,
i=1....N:

9=argminip(x,—9) ()]
1]

i

La estimacion para el parametro de localizacién @
puede ser encontrado mediante el calculo de la -

derivada parcial de p (con respecto a 6)

introduciendo la funcién (X, 4) = % p(x.8) (1,51

S w(X;-6)=0 . (8)

i=1

La solucién de @ para el estimador M tiene algunas
limitantes: la desviacion de la funcién y(X) llamada
winsorizacién o de la desviacion de (X - 6) llamada
censorizacion o timming. La técnica usada para el

calculo de la estimacion M esta basada en el método
iterativo de Newton [1, 5]:

iX;W(X: 'MED{X})

P ; (9)
L} N
> 1. (X, ~MED(X})

i=l
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donde ¥ es la funcién normalizada ¥':

w(X)=X@(X). Es evidente que la formula (9)
representa la media aritmética de

iw{x‘ ~MED{R}) evaluada en el intervalo [-r,r]-
i=1

La restriccion més simple sobre el rango de y(X) es
el limite del estimador-M de Huber [5]

7,(X)=MINb.MAX(X,-b) =[XL, . (10

Otra via para derivar la funcién g(X) consiste en

eliminar- los valores lejanos (por peso) de una
muestra de datos. Este paso es también llamado
minima estimacion-M. Hampel [5] demostré que la
funcion de influencia de corte es la minima
estimacién robusta M. También usamos las
funciones de influencia simple, Hampel, seno de
Andrew, Tukey y Bernoulli [1, 5].

IV ESTIMADOR-ABST TiPO-M

Para mejorar las propiedades robustas de los
estimadores R y M mediante el uso de la estimacion
R (6) consiste en un procedimiento similar a la media
aritmética [3, 4]. De este modo, obtenemos la
estimacién combinada RM (ABSTM) siguiente:

Orastu =
e X -MEER) i3
%[X,W(X, -MEGR)+ X, ¢{X, ~-MECR]] i >~’;—’
(11)

V FILTRO ABSTM-KNN

E! filtro propuesto usa un célculo iterativo derivado
del estimador mediano. La estimacién inicial usa el
valor del pixel central de la ventana de filtrado para
proveer [a preservacion de los detalles. Los
e;.hmadores-R y -M combinados [4] usan una funcién
su(nllay al filtro KNN [1) para proveer la supresion de
ruido impulsivo [4). El filtro disefiado es llamado Filtro

ABSTM-KNN (Ansari-Bradley-Siegel-Tukey M-
K- Nearest Neighbor): ] y Negpe

ﬁglsm-mn (i of ) =
h®(i +m, j+n) i,jsiv-
=MED{ .. _ . : 2
h ((+mj+n)+hGi+myj+n,) . N
2 , f>E.ISj

(12)

don}:ie hi+m,j+n) y h(i+m.j+n,) son
conjuntos de K, pixeles con peso de acuerdo a la

funcion de influencia usada [1, 4 5
encerrados por valor en la ventang d'ei ﬁlmv estan
estimacion del paso previo ‘9&%_ ;)m o (.n I)a
P i KN\, )
Osrusondis /)= X1, ) es el estimador inicial, .j_
es la imagen degradada, (2L+1)? es e taman (i j)

ventana del filtro, m,n,m,,n, =~L.. [ son Izzfildg la
de la ventana del filtro, q es el indice de B iteram|:s
Gon

actual y 9'(\%)STM-KNN(LJ.) es la estimacion i
teracion q. El algoritmo  finalizg CUandla
635l )= Bsanuonli ). Usuaimene o,
necesario 2 6 3 pasos para satisfacer esta condici(,ns
Keose (i, ) refleja la actividad local y la preseniy de
impulsos [4]

Keoso U0 1) = Koo + @ZX( ) S K i1y

donde @ controla la sensitividad del filtro para yng
buena deteccién de detalles. K., es el nimero
minimo de vecinos necesarios para remover el rido,
Kmax € €l nimero maximo de vecinos que restringe
los contomos y los detalles suaves.

Z(x(i, j)) es el detector de impulsos y es calculado
como:

med{|x(i, j)- x(i + m, j + n) }+
MAD {x{i. j)}

ol MAD {x(i, j )}
2 med {x(i + k,j +1)}

2(x(i,j)) =

(14)

donde med{x(i + k, j + I} es la mediana de los pixeles

contenidos en la ventana del filtro, k,/=-L...L son

los limites de la ventana y MAD es la mediana de las
desviaciones absolutas de la mediana [1, 2, 5]

MAD(x(i,j)} = med{medix(i + k, j + N} - x(i + mj+n)}
(15)

VI RESULTADOS EXPERIMENTALES

El filtro ABSTM-KNN y otros filtros propuestos como
comparalivo fueron implementados en el DSP TMS
320C6701 de Texas Instruments [6]. EI ‘C6701 esun
dispositivo de alto desempefio que realiza hasta 1
GFLOPS con una velocidad de 167 MHz. [6].

El fitro ABSTM-KNN con diferentes funciones dé
influencia fue evaluado y su desempeiio fue
comparado con diferentes filtros. El criterio usado
para comparar el rendimiento de supresion de ruido
fue el pico de la relacién sefial a ruido (PSNR) Y pard
la preservacion de los detalles el criterio usado fué €
error absoluto medio (MAE) [1, 2J:
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(255)2 De los resultados PSNR y MAE de la Tabla 1, se
PSNR =10-log MSE ds (16) observa que el fitro ABSTM-KNN suprime mejor el
ruido impulsivo y preserva mejor los contomos y los
detalles finos en comparacion con los filtros utilizados
4 Mgt o como comparativo. Con lo relacionado al tiempo de
MAE = - > D el )~ G0 J), (7

procesamiento el filtro propuesto tiene el mayor
i=0 j=0

tiempo de procesamiento a excepcién de los filtros
LUM, ACWM, ROM y LMMSE. Todos los tiempos
donde: e(i,j) es la imagen original, £(i,j) es la

incluyen el .tiempo de adquisicién, procesamiento y
imagen restaurada, M, N es el tamafio de la imagen y almacenamiento. En el caso del fitro ROM, éste
M-1N-1

p utiliza datos de entrenamiento y el tiempo utilizado
_ P iY— R0i i ara derivar los coeficientes utilizados en su
MSE= -2 2 [6G.)-2G.AF es e emor P

el esquema de fitrado es de 0.035
. : aproximadamente.

cuadratico medio. - El fitro ABSTM-KNN con diferentes funciones de

influencia puede procesar de 13 a 15 imagenes de

256x256 pixeles en 1 segundo proporcionando

seg.

VIi.41 Restauracién de Imagenes

. . ; buena supresion de ruido impulsivo y preservacion
Para determinar las propiedades de supresién de o ;

ruido impulsivo de diferentes filtros, la imagen de detalles para aplicaciones en tiempo real.
“Peppers” (en niveles de gris de 256x256 pixeles), ,

fue degradada con 20% de ruido impulsivo. El V1.2 Restauracién de Secuencias de Video
mndimnentcf)uPSNR y NL‘:E gﬁ:ﬂ:& :BS,.TM;KNN :2‘3 La mayoria de las secuencias de video tienen aita
con las ;c;ones_r oy~ " fimp 9 €0 de' correlacion entre imagenes consecutivas, es claro
Hampel, Andrews, Tukey y Bemoulii fue comparado que el filtrado en 3-D es mas eficiente que el filtrado
con el rendimiento de los filtros mediano, WM 3x3

: : ; en 2-D en términos de PSNR [14). El filtrado en 3-D
ngﬁ:){e[g] "l'del'::ns)x'[; ( L%];v:r!zgpir-sr’r‘)? dcngw’]"eféa& requiere un gran calculo y tiempo de procesamiento.

! ; : En algunas aplicaciones como visidn or
3x3 (in-state median) [3], ACWM 3x3 (adaptive computadora o analisis de imagenes médicas, F|)as
center weighted median) [10), ROM .3"3 \ranike prder imagenes consecutivas de una secuencia de video
mean) [11]. MMEM = 3x3 (minimum-maximum no tienen ninguna comelacion. Por estas razones
exclusive mean) [12] y LMMSE 3x3 (Local Linear usamos filtrado en 2-D en el caso de secuencias de
Minimum Mean Square Error) [13). Los filiros usados Sides.
para comparar nuestro método fueron computados Para este propésito, usamos una secuencia de
de ac_uerdo a sus referencias. La rgzpn de hal?er video QCIF (Quarter Common Intermediate Formaf)
escogido estos filtros es que su rendimiento ha sido (15]. Este formato usa 176x144 pixeles por imagen
comparado con diferentes fillros conocidos y sus con una velocidad de 15 a 30 imagenes por
ventajas han sido demostradas. Los valores PSNR y segundo. Para la codificacién y decodificacion de
MAE y el Tiempo de Procesamiento en segundos este formato usamos el estandar H263 y la biblioteca
son mostrados en la Tabla 1. de “image/video processing” [16, 17]. La secuencia
: ; de video de prueba “Carphone” fue degradada con
T:,blaal;i‘mzz:s .ggp‘;ﬁvrs'i““'ﬁ Y Hempo de Frocesaments 20% de ruido impulsivo. El rendimiento obtenido con
3 ' los filtros WM, TSM, ACWM, MMEM y LMMSE fue
MAlt?ommo i :\:A ; 011!::1;:4 comparado con el fitro ABSTM-KNN 3x3 con
m"g’xg"a gi'gg 7.81 10020341 diferentes funciones de influencia. En la Tabla 2 se
FIRMH 5x5 2196 1117 10060991 presenta el rendimiento PSNR, MAE y Tiempo de
LUM 5x5 2365 1137 10475757 Procesamiento para diferentes filtros.
TSM 3x3 2296 1138 | 0054759 De la Tabla 2 se observa que el rendimiento PSNR y
ACVWM 3x3 25.18 921 |0.229951 MAE del filtro propuesto es supenor al qe los filtros
ROM 3x3 25.04 962 |0.075008 usados como comparativo. El t|empo_ de
MMEM 3x3 24.40 967 |0.040618 procesamiento del filtro propuesto es de casi 0.03
LMMSE 3x3 24.75 9.70 |0.075140 seg. por imagen, por lo que se puede decir que el
| ABSTM-KNN Simple 25.55 7.72 [0.063415 filtro ABSTM-KNN puede procesar 33 imagenes
_ABSTM-KNN Corte 2585 7.55 | 0.063876 QCIF en un segundo. El filtro ROM no fue utilizado
| ABSTM-KNN Hampel | 2562 7.75 ]0.063787 debido a que utiliza datos de entrenamiento por lo
| ABSTM-KNN Andrew | 2595 7.57 _|0.074301 que no es recomendable su utilizacién en
@KNN Tukey | 2551 775 ]0.063151 aplicaciones en tiempo real. El filtro ACWM fue
ABSTM-KNN Bernoulli 25.46 7.75 0.067383

utilizado debido a que es el mejor ﬁltrp de
comparativo (valores PSNR y MAE) pero su tiempo
excede las especificaciones del formato QCIF.
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Tabla 2. PSNR en dB, MAE y Tiempo de Procesam.iento
ara una imagen de la secuencia de video *Carphone’.

Algoritmo PSNRdB| MAE Tiempo
WM 3x3 23.83 9.80 0.009977
TSM 3x3 21.53 13.24 | 0.023730
ACWM 3x3 24.34 9.79 0.093865
MMEM 3x3 23.60 11.11 ] 0.018021
LMMSE 3x3 24.15 10.04 | 0.034716
ABSTM-KNN Simple 25.08 9.44 0.027151
ABSTM-KNN Corte 25.07 9.44 0.027068
ABSTM-KNN Hampel 24.79 9.66 0.027932
ABSTM-KNN Andrew 25.08 9.48 0.029762
ABSTM-KNN Tukey 24.78 9.62 0.026815
ABSTM-KNN Bernoulli | 24.88 9.62 0.028440

En la Fig. 1 se muestran los resultados visuales en
una imagen de la secuencia “Carphone’. De esta
figura se observa que el filtro ABSTM-KNN provee
mejores resultados visuales tanto en supresion de
ruido como en preservacion de detalles en
comparacion con otros filtros.

VIl. CONCLUSIONES

Se presento el filtro robusto ABSTM-KNN

supresion de ruido impulsivo con presewaci(,nm Ja
e

detalles para aplicaciones en tiempo rea),
Diferentes simulaciones en imagenes .
corrompidas por ruido impulsivo demuzs:.::llezcuas
filtro propuesto provee mejor supresién de rgide el
preservacién de detalles en Comparacién 3 .
filtros propuestos en las referencias. Otros
El filtro propuesto puede usarse en aplicaciones
tiempo real procesando de 13 a 15 imagenes :n
256x256 pixeles en un segundo o secuenciag de
video QCIF. e
A trabajo futuro se pretende la utilizacion de filtrado
propuesto en aplicaciones de 3-D mejorando con ello 13
habilidad para suprimir ruido impulsivo y Preservar |os
detalles finos.
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Figura 1. Resultados visuales en una imagen de la secuencia de video “Carphone”. a) Imagen de video original, b) Acercamiento de la
parte superior derecha de (a), ¢) Acercamiento de una parte de (a) degradada con 20% de ruido impulsivo, d) Acercamiento de una parte
de (@) restaurada con el fillro ACWM, e) Acercamiento de una parte de (a) restaurada con el filtro LMMSE, f) Acercamiento de una parte

de (a) restaurada con el fillro ABSTM-KNN (corte).
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