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Resumen. En este trabajo se propone un algoritmo de filtrado de imágenes 

contaminadas por el ruido aditivo Gaussiano. Los conjuntos de bloques a procesar 

se determinan por medio del algoritmo propuesto para la búsqueda de la similitud 

de complejidad reducida en el dominio de la transformada del coseno. Para tratar 

imágenes con ruido de varianza pequeña, se propone usar la etapa adicional del 

filtrado con base en el análisis de componentes principales, para una mejor 

preservación de los detalles de la imagen, y en el caso de tener ruido de alta 

intensidad, se realiza el filtrado de Wiener utilizando la estimación de la imagen 

resultante de la primera etapa. Los resultados obtenidos se comparan con los 

filtros del estado del arte en términos de la relación pico de señal/ruido e índice 

de similitud estructural.  

Palabras clave: Restauración de imágenes, análisis de las componentes 

principales, transformada discreta del coseno, búsqueda rápida de bloques 

similares. 

Filter for Image Restoration Based on Discrete 

Cosine Transform and Principal Component 

Analysis 

Abstract. An algorithm for restoration of the images contaminated by additive 

white Gaussian noise is proposed. The groups of patches are found by the 

proposed block similarity search algorithm of reduced complexity performed on 

block patches in transform domain. When the noise variance is small, the 

proposed filter uses an additional stage based on principal component analysis; 

otherwise the experimental Wiener filtering is performed.  The obtained filtering 

results are compared to the state of the art filters in terms of peak signal-to-noise 

ratio and structure similarity index.  

Keywords: Image restoration, principal component analysis, block matching. 
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1. Introducción 

     El ruido es uno de los principales factores que afecta la calidad de las imágenes [1,2] 

y con frecuencia es el ruido aditivo Gaussiano (AWGN). Actualmente se conocen 

varios métodos de supresión de ruido en imágenes digitales [2-8], pero las 

investigaciones continúan para diseñar nuevas técnicas más eficientes. La razón es que 

los resultados en la supresión de ruido todavía no son completamente aceptables para 

el análisis posterior de las imágenes. 

     Las técnicas modernas del estado de arte para la supresión del ruido se pueden 

dividir en dos grupos: 1) filtros no locales [2] basados en la búsqueda de bloques 

similares y su procesamiento conjunto, tales como BM3D [3] y SA-DCT [4] y 2) 

aquellos basados en agrupamiento de las imágenes, kérnels de regresión, 

descomposición en valores singulares o análisis de componentes principales para el 

aprendizaje de diccionarios y representación dispersa de imágenes [5-8]. 

     En la familia de los filtros no locales se destaca el filtro BM3D [3] que demostró ser 

más eficiente para procesar la mayoría de las imágenes en escala de grises [5, 9] y las 

componentes de las imágenes en color [10] contaminadas por el ruido AWGN. Por otra 

parte, los filtros basados en la representación escasa muestran buenos resultados y en 

algunos casos son superiores a BM3D [7], pero este tipo de filtros tiene muy alta 

complejidad computacional causada por etapas de agrupamiento, aprendizaje de 

diccionarios, cálculos de diferentes rasgos locales y una búsqueda recurrida para la 

representación más dispersa.  

     Otro aspecto es la evaluación de la eficiencia en la supresión del ruido. Con 

frecuencia, se usa el error mínimo cuadrático en la forma de la relación pico de la señal 

al ruido (PSNR) para estimar la calidad de las imágenes filtradas.     

Desafortunadamente, con este criterio no siempre se obtienen buenos resultados en el 

sentido de la calidad visual de las imágenes, que sean más apropiados para su posterior 

análisis y reconocimiento [12]. Por otra parte, existen unos criterios de calidad de las 

imágenes relativamente nuevos, basados en las propiedades del sistema de visión 

humano (PSNR-HVSM) [13], en el índice de similitud de rasgos (FSIM) [14], en el 

índice de similitud estructural (SSIM) [15] o en el índice de similitud estructural 

multiescala (MSSIM) [16].  

     En este artículo tratamos de unir las ventajas de ambos grupos de filtros 

mencionados. La técnica de filtrado desarrollada utiliza la transformada discreta del 

coseno (DCT); se propone el algoritmo de búsqueda de bloques similares de imagen en 

el dominio de la transformada con complejidad computacional reducida; la 

transformada de Hadamard para el umbralización dura de grupos de bloques [11] en la 

primera etapa, y la transformada de Karhunen-Löeve (KLT) con umbralización dura o 

filtrado de Wiener en la etapa final, dependiendo del nivel de ruido.  

2. Filtrado de Wiener y umbralado en el dominio DCT 

     El modelo de observación para la señal de entrada es (Ec. 1): 

     , , , ,u x y s x y n x y      (1) 
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donde  yxu ,  es un pixel de la imagen de entrada ruidosa, yx,  son sus coordenadas, 

 yxs ,  denota la imagen sin ruido, y  yxn ,  es el ruido aditivo blanco Gaussiano. El 

problema es encontrar una estimación  yxs ,ˆ  de la imagen sin ruido tal, que minimice 

el error cuadrático promedio (MSE, Mean Square Error). El filtro óptimo lineal que 

minimiza el MSE es el filtro de Wiener, que en el dominio espectral puede ser 

formulado como [9] (Ec. 2): 

 
 

   yxnyxs

yxs

yxW
PP

P
H


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,
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
 ,                             (2) 

donde    yxnyxs PP  ,,,  son las densidades espectrales de potencia de la señal y 

del ruido, respectivamente. En la práctica, los espectros de potencia exactos 

   yxnyxs PP  ,,,  no están disponibles, por lo que se sustituyen por sus 

estimaciones. Con ello, el filtro de Wiener estimado (en el caso de AWGN) es (Ec. 3): 
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     Como referencia, tomamos el punto de banda de paso del filtro de ganancia de -3dB 

donde   21,ˆ 3 
yx

dB
WH  . En este punto, el espectro de la señal pura debe estar en 

función de la varianza del ruido 2  (Ec. 4):  

  223 414.2
12

1
,ˆ  




yx
dB

sP .  (4) 

     Por otra parte, según el modelo de observación (Ec. 1), la densidad espectral de 

potencia de la señal ruidosa se puede expresar en función del punto de -3dB de ganancia 

del filtro de Wiener como (Ec. 5): 

      233 ,ˆ2,
~

,   
yx

dB
syx

dB
syxu PPP ,  (5) 

donde  yx
dB

sP  ,
~ 3  denota la estimación de la densidad de potencia de la señal 

verdadera en el punto de -3dB que se puede derivar del periodograma  yxuP  , . 

Usando  yx
dB

sP  ,ˆ 3  de la ecuación (4) en ecuación (5), se puede derivar la 

estimación de  yx
dB

sP  ,
~ 3  en términos de  yxuP  ,  (Ec. 6): 

      






  11212,,
~ 23  yxuyx

dB
s PP .  (6) 

     De las ecuaciones (4) y (6) es posible encontrar las condiciones para el corte de la 

respuesta en frecuencia del filtro de Wiener al nivel de -3dB en términos de la varianza 

del ruido (Ec. 7): 

 
   

22 5217615.6
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11211212

,  
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yxuP . (7) 

171

Filtro de restauración de imágenes basado en la transformada discreta del coseno y el análisis ...

Research in Computing Science 120 (2016)ISSN 1870-4069



     Con ello, el filtro debe suprimir los coeficientes espectrales menores por su valor 

absoluto que 55377397.25217615.6  ; la respuesta en frecuencia del filtro 

propuesto de umbralado es entonces (Ec. 8): 

   




 


caso otroen   0

55377397.2,  si  ,1
,




yx
yxT

U
H ,               (8) 

donde  yxU  ,  es el espectro de voltaje de la imagen observada  yxu , , con valor 

    yxuFU yx ,,  , F  denota la transformada de Fourier. El filtro de Wiener de 

umbralización dura (8) es un filtro adaptativo que puede adaptar sus características a 

las propiedades del espectro local. En este trabajo, se propone realizar el procesamiento 

en el dominio espectral utilizando DCT en lugar de la transformada de Fourier, dentro 

de los bloques de imagen solapados. La transformación se realiza mediante la 

multiplicación por la matriz (Ec. 9): 

   Tm
DCT

mm
DCT

m )()()(
TuTU  ,    (9)  

donde )(m
u es el bloque de la imagen de entrada de tamaño mm ; se elige 8m  para 

propósitos de comparación con otros filtros. El bloque de la imagen filtrada se puede 

obtener tomando la transformada inversa:       )()()( m
DCT

m
T

Tm
DCT

m H TUTu  . 

3. Técnica de filtrado propuesta 

     En este trabajo presentamos una técnica avanzada de filtrado basada en la estrategia 

de filtrado BM3D [11] que supone la búsqueda de bloques similares en las cercanías 

del bloque actual de la imagen, formando listas de parches con los coeficientes DCT, 

su procesamiento mediante la transformada de Hadamard, umbralización dura y el 

agregado de los parches procesados para formar la imagen filtrada. La técnica propuesta 

comienza con la etapa de preprocesamiento para formar los parches DCT para cada 

píxel de la imagen en el rango de    mNmM   pixeles, donde NM   es el 

tamaño de la imagen donde se realiza la búsqueda de los bloques de imagen similares 

con los datos transformados. Después del preprocesamiento y el primer paso de filtrado, 

se realiza el filtrado final con la imagen pre-filtrada; para ruido de varianza pequeña se 

usa el filtrado con KLT; en el caso contraroi alto, se utiliza el filtrado de Wiener de 

acuerdo con (3). 

3.1.  Algoritmo de búsqueda de bloques similares 

     El algoritmo propuesto realiza la búsqueda de bloques similares dentro de un rango 

especificado de entre los parches de bloques transformados por la DCT (9). Es una 

variante de la búsqueda jerárquica que calcula las distancias desde el valor medio del 

bloque corriente ji, -ésimo de la imagen y los valores medios de los parches de bloques 
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dentro del rango especificado; estos valores corresponden a la componente de corriente 

directa (DC) con 0 yx   del espectro (Ec. 10): 

       2
1,11,1

1 ,,, shiftjshiftiUjiUji d ,  (10) 

donde el parámetro shift  define el rango de la zona de búsqueda. Luego, se ordenan 

según las distancias, y la mitad de los bloques encontrados se consideran para la 

búsqueda más precisa usando los coeficientes DCT de los bloques encontrados en el 

paso siguiente (Ec. 11): 

         








 21,1;5,1,,,,,
2

2
,

,
1

,
2 1

shiftkqpUjidjiUji ji
qpkqp

d
d , (11) 

donde  1
kd  denota el parche k-ésimo de los coeficientes DCT encontrado en el primer 

paso. Nótese que qp,  varían de 1  a 5, excluyendo en este paso la componente DC, 

1,1U . La complejidad computacional de la técnica de búsqueda propuesta es 

considerablemente menor que en el caso del cálculo de todas las distancias entre los 

píxeles del bloque actual )(m
u  y los pixeles de todos bloques dentro del rango: 

        






  21,1;,1,,,,

22
shiftkmjikjkiujiujid .  

En la etapa final de la búsqueda de bloques, se forma y se guarda la lista de las 

coordenadas de los parches,        ,...,,
max1 jiljilji bU l , donde    jiljil b ,...,

max1 , 

maxb es el número máximo de parches similares, y el vector con las distancias 

correspondientes, para su uso en el proceso de filtrado final.  

3.2.  Filtrado de los parches de DCT usando la transformada de Hadamard  

     En la segunda etapa, se lleva a cabo un filtrado preliminar para formar la estimación 

de la imagen para su uso en la tercera etapa. Antes de este filtrado, la estimación del 

espectro sP̂ del actual ji, -ésimo bloque de imagen se calcula usando la lista de parches 

 jiU ,l  (Ec. 12): 

      




2

1

max

,,,ˆ
b

k

P
kkks jiwjilUjiP ,   (12) 

donde  jiwP
k ,  es un coeficiente de ponderación normalizado calculado a partir de las 

distancias entre los parches (Ec. 13): 

 
  

 ji

jid
jiw

P

kP
k

,

200/,exp
,

w


 ,   (13) 
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donde  jiP ,w  denota la suma de los coeficientes no normalizados. Con la estimación 

sP̂ , la respuesta en frecuencia del filtro Wiener provisional en la posición del ji, -ésimo 

bloque  yxjiH  ,ˆ
,  se forma en concordancia con (3). Después, la transformada de 

Hadamard en tercera dimensión se aplica al grupo de parches 

     max,1 ,,, bkjilji kk  UU ,   jiHadamardHadamard ,UU  . Se propone 

aplicar a HadamardU  el siguiente umbralado duro (Ec.14): 

 

 
     













 yxyxHadamardyxHadamard

yxyxHadamard

Hadamard Tsi

si





, 

caso otroen 0

,,

0     ,
~

UU

U

U , (14) 

donde los umbrales se forman usando  yxjiH  ,ˆ
,  como se ve en la ecuación (15). 

 
 
 

















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3.0,ˆ i

87.0,ˆ 

, ,max
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
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 yxji

yxji

yx Hs

Hsi

T ,  (15) 

y 1min  , 9.2max  ; 55377397.2  de la ecuación (8). 

Al realizar el umbralado y la transformada inversa de Hadamard, 

   HadamardHadamardji UU
~

,
~ 1 , se realza el agrupamiento de todos los parches del 

grupo  ji,l . El agregado promediado se calcula, como  

        


 
max

1

,.,ˆ,ˆ
b

k

A
kkkU jiwjilji Uls ,     



 
max

1

,,

b

k

A
kU jiwjiR l , 

    500/,exp, jidjiw k
A
k  , 

 
 
 

*

*
*

ˆ~






R

s
s     (16) 

donde   ji,ˆ ls  es la suma de los bloques definidos por la lista  ji,l ,   jiR ,l  es la 

suma de los coeficientes de ponderación  jiwA
k , , s~ es la estimación de la imagen que 

resulta de la etapa de prefiltrado y  *  indica las operaciones para cada elemento. 

3.3.  Filtrado final usando minimización de representación escasa 

     En la tercera etapa, si la varianza del ruido es mayor o igual que 100, 1002  , se 

aplica el filtro de Wiener empírico a los grupos de bloques encontrados en la primera 

etapa,  ji,l  (Ec. 17): 

  jiHadamardHadamard ,UU  ,  
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  jiHadamardHadamard ,
~~
SS  ,      max,1 ,,

~
,

~
bkjilji kk  SS  

   
 

  











 

*
2

*
*

1
~

~

,ˆ

S

S
UU HadamardHadamardji ,  (17) 

donde  TDCTDCT TsTS ~~
 es la transformada DCT del bloque de la imagen pre-filtrada 

s~ . 

     En el caso de ruido de pequeña varianza, 1002  , se propone el tratamiento 

siguiente: si la varianza de los datos del bloque es pequeña, i.e, menor que ,2 2  se 

toma como el resultado la estimación previa, ss ~ˆ  ; en cualquier otro caso, se realiza 

la minimización de la representación dispersa. Para ello, primero se calcula la matriz 

de covarianza del bloque  ji, -ésimo (Ec. 18): 

 
         

1

,~,,~,
,






mm

jijijiji
ji

T
ssss

C .   (18) 

     En este cálculo, proponemos usar los datos prefiltrados en calidad de la estimación 

de valores promedio de los pixeles para obtener mejores resultados en el filtrado. 

     Después, los eigenvectores Q  de  ji,C  se determinan y se calcula la KLT de los 

primeros dos bloques de la lista en  ji,l , se calcula:     jiji ,~, ssQS   y se realiza 

la umbralización dura (Ec. 19):  

 
   



 


casootroen

if

0

7.2
ˆ **

*

SS
S ,   (19) 

     Con ello se obtiene la estimación de los datos del bloque (Ec. 20): 

sSQs ~ˆˆ  T
.    (20) 

     Finalmente, el agregado de los dos bloques procesados es similar a (16), la que se 

calcula usando los pesos     40/,exp, jidjiw kk  . 

4. Resultados 

     Se realizaron las simulaciones numéricas con imágenes de prueba estándares de 

regiones planas “Lena”, “F-16”, “Pimientos” e imágenes texturales “Aérea”, 

“Babuino”, “Puente”. Para efectos de comparación, se consideraron los tres mejores 

filtros del estado de arte: K-SVD, BM3D (con la misma área de búsqueda definido por 

el parámetro 21shift ) y NCSR. 

     Los resultados del filtrado en términos de valores obtenidos de PSNR y SSIM se 

presentan en la tabla 1 y la tabla 2, respectivamente. La calidad visual de las imágenes 

procesadas por los filtros considerados es muy similar, aunque NCSR presenta algunos 

efectos de suavización excesiva y BM3D en algún momento introduce artefactos 

visibles. 
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     De los datos presentados en las tablas 1 y 2 se desprende que la técnica propuesta 

de filtrado compite en sus características con las de los mejores filtros actuales en el 

sentido de PSNR, y casi en todos los casos es superior en términos del índice de 

similitud estructural.  

 

Tabla 1. Resultados del filtrado de imágenes estándares de prueba con diferentes técnicas en 

términos de PSNTR. Los mejores resultados están marcados con negrita. 

Imagen |2  Ruidosa K-SVD BM3D NCSR Propuesta 

Lena 25 38.554 38.686 38.674 38.674 38.801 

100 35.428 35.906 35.866 35.866 35.888 

225 33.544 34.263 34.175 34.175 34.169 

400 32.21 33.056 32.867 32.867 32.895 
F-16 25 39.067 39.258 39.232 39.232 39.286 

100 35.479 35.854 35.849 35.849 35.837 

225 33.40 33.886 33.887 33.887 33.855 

400 22.191 31.928 32.508 32.443 32.468 
Pimientos 25 34.146 37.657 37.609 37.866 37.774 

100 28.167 34.766 35.024 35.081 35.009 

225 24.681 33.239 33.732 33.69 33.621 

400 22.22 32.073 32.723 32.613 32.564 
Aérea 25 34.145 36.673 37.08 37.04 36.98 

100 28.142 32.289 32.792 32.789 32.637 

225 24.644 29.879 30.438 30.481 30.329 

400 22.199 28.187 28.835 28.812 28.765 
Babuino 25 34.141 35.177 35.247 35.264 35.277 

100 28.135 30.451 30.61 30.598 30.696 

225 24.618 27.960 28.217 28.232 28.318 

400 22.129 26.307 26.642 26.64 26.772 
Puente 25 34.159 35.578 35.765 35.695 35.698 

100 28.169 30.94 31.207 31.143 31.157 

225 24.682 28.544 28.822 28.824 28.842 

400 22.23 26.98 27.284 27.259 27.377 

 

5. Conclusiones 

     Se ha presentado una técnica novedosa de filtrado para procesar imágenes 

contaminadas por el ruido aditivo blanco Gaussiano. El algoritmo propuesto 

utiliza la transformada discreta del coseno y grupos de parches similares al 

bloque actual de la imagen, los cuales se hallan utilizando el algoritmo de 

búsqueda propuesto de complejidad reducida. Los componentes ruidosos son 

rechazados según la teoría de filtrado de Wiener mediante el umbralado de la 

transformada de Hadamard y el agregado ponderado. Para obtener la imagen 

final se utiliza una etapa adicional de análisis de las componentes principales o 

filtro de Wiener experimental. Los resultados obtenidos de filtrado en 

comparación con los resultados de los filtros del estado del arte, tales como los 

conocidos como K-SVD y BM3D, muestran que el algoritmo propuesto es 
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competitivo en términos de la relación (pico de señal/ ruido) y en casi todos los 

casos, es superior en términos de la similitud estructural. A su vez, la calidad 

visual de los filtros considerados es muy similar al nuestro, aunque el filtro 

propuesto no suaviza excesivamente los detalles de la imagen ni introduce 

artefactos visibles. 

Tabla 2. Resultados del filtrado de las imágenes estándares de prueba con diferentes técnicas en 

términos de SSIM. Los mejores resultados están marcados con negrita. 

Imagen |2  Ruidosa KSVD BM3D NCSR Propuesta 

Lena 25 0.650071 0.729343 0.706594 0.702052 0.729986 

100 0.434195 0.612688 0.620161 0.616173 0.635876 

225 0.321075 0.54803 0.570386 0.564288 0.582004 

400 0.250943 0.503566 0.532345 0.516749 0.538954 
F-16 25 0.573694 0.677342 0.67417 0.664878 0.687661 

100 0.407647 0.571205 0.583485 0.574901 0.595023 

225 0.322104 0.516994 0.531316 0.520495 0.540428 

400 0.266426 0.477619 0.493573 0.470992 0.500174 
Pimientos 25 0.698161 0.742456 0.704669 0.736183 0.735144 

100 0.460156 0.588543 0.579873 0.588272 0.60069 

225 0.334244 0.526644 0.534485 0.527292 0.548582 

400 0.259053 0.490874 0.503144 0.487441 0.514074 
Aérea 25 0.84257 0.899446 0.907226 0.900802 0.906303 

100 0.697669 0.81245 0.832167 0.826998 0.832912 

225 0.587101 0.740628 0.771846 0.768144 0.772791 

400 0.500772 0.671283 0.71822 0.707465 0.720075 
Babuino 25 0.91839 0.929301 0.926673 0.924035 0.927581 

100 0.790511 0.824671 0.828144 0.81302 0.841045 

225 0.678611 0.733180 0.751595 0.734304 0.76799 

400 0.585645 0.654664 0.685388 0.65984 0.706898 
Puente 25 0.913643 0.938448 0.941021 0.937837 0.939819 

100 0.780924 0.849257 0.859999 0.854613 0.863266 

225 0.658758 0.755813 0.777584 0.774548 0.787016 

400 0.556196 0.666819 0.701251 0.691471 0.718897 
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