MERIDA YUCATAN 2003 XLVI CONGRESO NACIONAL SMF / XVI REUNION ANUAL AMO

Filtrado de Imagenes y Deteccion de Orillas Utilizando un Filtro
Promediador Movil Multipunto Unidimensional

Mario A. Bueno®|Josué Alvarez-Borrego®, Leonardo Acho® y Vitaly Kober®
mbueno@cicese.mx, josue@cicese.mx, leonardo@citedi.mx, vkober@cicese.mx

*CITEDI-IPN, 2498 Roll Dr. 757, Otay Mesa
San Diego CA, USA
®CICESE, Divisién de Fisica Aplicada, Depto. Optica
‘CICESE, Division de Fisica Aplicada, Depto. de Ciencias de la Computacion
Km. 107 Carretera Tijuana-Ensenda, B.C. México, CP 22860

Keywords: Area Técnica: Procesamiento Digital de Sefiales

RESUMEN

En el procesamiento de imagenes hay una variedad algoritmos de filtraje que se han descrito a través del
tiempo en diferentes escritos [1][2]. En imdagenes digitales es posible implementar técnicas de
procesamiento digital como segmentacion y deteccion de bordes [3]. Aun en la actualidad algoritmos
eficientes sobre la utilizaciébn de mascaras especialmente en la deteccion de bordes presentan un
considerable interés en el procesamiento de imagenes [4][5]. Este trabajo presenta la utilizacion de un
filtro promediador mévil multipunto unidimensional (FPMMU), implementado como un filtro pasa-baja
en imagenes diversas y de copépodos [6]. El objetivo es generar una sefial discreta unidimensional usando
una mascara de pixeles vecinos de 3x3, 5x5 y 7x7, después utilizando el FPMMU obtenemos la sefal
discreta filtrada la cual es restada de la imagen original produciendo la imagen final, mostrandose la
deteccion de los bordes. Los resultados obtenidos son visualmente mejores que los obtenidos por otros
métodos.

DESCRIPCION DEL SISTEMA

Un filtro FPMMU puede ser usado como un filtro pasa-baja aplicado a una sefial discreta unidimensional [7]:
y(n)=[x(n=-D)+x(n)+x(n+1)]/c n=0+x1,%2,.. =357 (1)

donde x(n) es la entrada de la sefial discreta, y(n) es la salida de la sefial discreta correspondiente al promedio del valor
enésimo de la sefial discreta de entrada x(n), x(n-1) es el valor previo del enésimo elemento y x(n+1) el valor siguiente, ¢
es el tamafio de la mascara de pixeles del filtro utilizado. Este promedio es calculado para diferentes elementos de x(n)
de acuerdo al tamaiio # de la sefial x(n). Por lo tanto como estamos trabajando con un promedio de valores, este filtro se
puede utilizar como un filtro pasa-bajas [7][8]. Por ejemplo, considere que x(n) es obtenida mediante un muestreo
continuo de la sefial x(2)=5cos(27q10)t)+cos(2m100)t) con un muestreo a 0.003 segundos.
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La sefial muestreada correspondiente x(n) se muestra en la Fig. la. La sefial de salida y(n) obtenida mediante la

utilizacion de la ecuacion (1) con una mascara de 3 pixeles (¢c=3) es mostrada en la Fig. 1b

algo de ruido el cual es atenuado en y(n).
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Fig. 1 - Resultados numéricos.
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Se aplica por lo tanto ésta idea para crear un filtro pasa-baja a una imagen digital formada por una escala de grises,
donde la sefial discreta x(n) es producida como sigue:

x(n) =

[x(0)] [4G-1,7-1)]
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X(4)|=| AG+1,7+1)
x(5) AG+1,7)
x(6)| | AG+1,/-1)
x(7) AG,j-1)

@

La sefial discreta x(n) es equivalente a la secuencia obtenida siguiendo la ruta marcada en la Fig. 2 alrededor de A(i).

Aqui, A(i,j) representa el enésimo elemento de la imagen de entrada A4(x,y) en el dominio espacial.
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Fig. 2 — Descripcion del sistema para un FPMMU con méscara de pixeles de 3x3.
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Cuando la seial filtrada y(n) es calculada por medio de la ecuacion (1), obtenemos su promedio; por ejemplo para un
filtro FPMMU con una mascara de pixeles de 3x3:

> y(n) 3)

Observe que la sumatoria va desde n=/ hasta n=7 satisfaciendo el limite de la secuencia de x(n) en (2), en otras
palabras, cuando n=1 en (1), usamos el primer valor del elemento de x(n) en (2) , x(0), y cuando n=7 en (1), usamos el
ultimo valor del elemento de x(n) en (2), x(8). La imagen de salida B(i,j) en la localizacion espacial (i,j) es obtenida
mediante la siguiente ecuacion:

B(i,j)=y ©)

Este proceso se repite hasta recorrer cada uno de los pixeles de toda la imagen de entrada 4(x,y) y obtener la imagen de
salida B(x,y). Después de realizar el proceso anterior, necesitamos corregir el rango dinamico de los pixeles de la imagen
de salida mediante la ecuacion siguiente:

B (i, j) = 255[B(7, j) = I(min(B(i, /)))/ max(B(, /) . ®)

donde se supone que la imagen esta expresada en una escala de grises con 256 niveles de grises.

EXPERIMENTOS NUMERICOS

Aplicando el algoritmo anterior con una mascara de 3x3 pixeles a la imagen mostrada en la Fig. 3a, la imagen filtrada en
las bajas frecuencias es obtenida en la Fig. 3b. El proceso de restar la imagen mostrada en la Fig. 3b de la imagen
original mostrada en la Fig. 3a, produce una imagen conteniendo solo las altas frecuencias mostrada en la Fig. 3¢ la cual
es bastante similar a una imagen conteniendo s6lo las orillas obtenida por algiin otro método de deteccion de orillas.

Para comparar nuestros resultados, procesamos la imagen que se muestra en la Fig 3a mediante el algoritmo de Robert’s
[3] el cual nos detecta las orillas de una imagen dada, los resultados se muestran en la Fig. 3d. Note que algunas orillas
no se muestran en la Fig. 3d, mientras que en el procesamiento de la imagen con nuestro algoritmo hay una deteccion
mas robusta y precisa de las orillas, observe la Fig. 3c.

Para determinar la eficiencia de nuestro algoritmo extendimos las pruebas numéricas y procesamos una imagen de
copépodo [6] con otros algoritmos diferenciadores detectores de orillas, tales como Prewitt[7], Sobel[7] y Robert’s, los
resultados obtenidos se muestran en la Fig. 4. En la Fig 4a se muestra la imagen procesada con el algoritmo de Prewitt,
en la Fig. 4b se muestra la imagen procesada con el algoritmo de Sobel, en la Fig 4¢ se muestra la imagen procesada con
el algoritmo de Robert’s y en la Fig 4d se muestra la imagen procesada con el algoritmo FPMMU utilizado una mascara
de 3x3 pixeles. Podemos extender la capacidad de filtrado del algoritmo cambiando la dimensién de la mascara de
procesamiento, por ejemplo podemos utilizar mascaras de 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 pixeles.
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Fig. 3 — Experimentos numéricos.

Fig. 4 — Experimentos numéricos adicionales con imagenes de copépodos.
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En la Fig 4 se muestran las ventanas utilizadas para comparar la eficiencia de los diferentes algoritmos probados, esta
ventana fue tomada de la imagen original, la cual es mostrada en la Fig 5, para tener una referencia visual de la misma y
asi observar los detalles finos de la imagen original y compararlos visualmente. En la Fig 6a tenemos los resultados de la
ventana amplificada utilizando Prewitt, en la Fig 6b tenemos los resultados utilizando Sobel, en la Fig 6¢ tenemos los
resultados utilizando Roberts y en la Fig 6d tenemos los resultados utilizando FPMMU. Comparando las imagenes que
se muestran en la Fig 6, observamos que el algoritmo propuesto preserva los detalles finos mientras que los otros
algoritmos pierden y distorsionan las orillas de la imagen original.

Fig. 5 — Imagen original del copépodo.

cj d)

Fig. 6 — Preservacion de los detalles .
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CONCLUSIONES

El filtrado de imagenes FPMMU se extendio a sefiales bi-dimensionales discretas representadas por imagenes en escala
de grises y se obtuvieron imagenes filtradas conteniendo bajas frecuencias. Se pudo realizar la deteccion de las orillas
mediante la resta de las imagenes con bajas frecuencias de las imagenes originales. El algoritmo FPMMU descrito se
compard contra otros algoritmos mostrando resultados satisfactorios ya que preserva los detalles finos del organismo
procesado.
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