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1 PRESENTACION

RESUMEN

El presente proyecto de investigacion, consistié en construir y evaluar los tres
meétodos de filtrado de imagenes ultrasdnicas mas sobresalientes, de acuerdo a
la bibliografia consultada, para reducir el ruido granular generado en los
procesos de adquisicién de las sefiales de ultrasonido. Los filtros escogidos son

Filtro Anisotropico, Filtro por Difusion Anisotrépica y Filtro por Wavelet.

El disefio de los filtros se hizo considerando informacion y datos consultados en
la literatura, con modificaciones realizadas para adaptarlo a las condiciones
requeridas. La implementacion se llevd a cabo siguiendo los pardmetros
establecidos en el disefio, y se evalué empleando imagenes ultrasonicas reales e

implementadas por el simulador Field II.

Para realizar los filtros, se procedio a efectuar los disefios de los mismos en una

interfaz grafica hecha en el software MatLab.v2010a en la cual se permite

escoger de las opciones tenidas el tipo de filtro que se desea implementar, asi

como también la imagen a la que se quiere disminuir ruido granular.

Los resultados mostraron que los Filtros para imagenes ultrasénicas

implementados reducen significativamente el ruido granular.


http://www.mathworks.com/products/matlab/

INTRODUCCION

Existen varios métodos de adquisicibn de imagenes para visualizar los 6rganos
internos de las personas, los mas importantes son radiografias, resonancias
magneéticas y ecografias. Los dos primeros mencionados utilizan sefales de
frecuencias muy altas en comparacion con las radiofrecuencias empleadas por los
métodos ultrasénicos. Los primeros mencionados utilizan sefiales con frecuencias
gue se encuentran en la denominada Banda lonizante, lo que traduce en que
pueden causar alteraciones en el organismo de la persona si es sometida
constantemente a ellas. Por su parte las ecografias utilizan sefales de ultrasonido,
es decir, las frecuencias utilizadas estan por debajo de los 20MHz, lo que implica
que el individuo no estara en riesgo cuando se le hacen estudios con éste método;
ademas, éste proceso es el que mejor presenta relacion costo — beneficio de
todos los citados con anterioridad. La ecografia es un procedimiento que consiste
en enviar sefales provenientes de un transductor que viajan a través del
organismo y cuando encuentran un obstaculo parte de la energia es reflejada y
captada por el transductor. Con este proceso se entiende que cuando se tiene
energia reflejada es porque se ha encontrado un objeto masico en el area de
estudio. Este método presenta errores en la impresiéon de las imagenes debido al
ruido que se tiene, por lo cual se hace necesaria la disminucién de él. Existen
varios métodos de filtrado de imagenes para mejorar la calidad de las mismas y
reducir el Speckle (ruido granular). En este proyecto de grado se evaluaron tres de
los méas importantes métodos de filtrado, denominados Filtro Adaptativo, Filtro por
Difusion Anisotropica y Filtro por Wavelet; y se establecio cudl fue el méas efectivo
en el aumento de SNR y CNR.



ANTECEDENTES Y ESTADO DEL ARTE

El filtrado de imagenes con propdsitos meédicos ha tenido un desarrollo relevante
en las ultimas décadas. Esto debido en gran manera al incremento en la aparicion
de casos de tumores y canceres en la actualidad; con lo cual se ha hecho
necesario mejorar la calidad de las tomas para detectar con menos esfuerzo

anomalias en los tejidos u 6rganos de las personas.

Actualmente existen muchos métodos para el filtrado de imagenes. Filtros
Adaptativos, Filtros por Difusion Anisotropica, Wavelet, Filtros por Deconvolucion
[1]. La optimizacion de estos tipos de filtros ha sido consecuente con el progreso
de la bioingenieria del siglo XXI mostrando caracteristicas variadas en cada

implementacion propuesta.

Filtros Adaptativos

Algunos de los articulos desatacados para este tipo de filtros se mencionan a

continuacion:

En 1986, J. C. Bamber y C. Daft realizaron un filtro adaptativo con intenciones de
reducir las caracteristicas del speckle obtenido en imagenes ultrasonicas. Este
filtro realizaba una ventana para para suavizar el ruido granular con fundamentos

estadisticos [2].

V. Dutt en asociacién con J. Greenleaf publicaron su metodologia para el
desarrollo de un filtro adaptativo para ruido granular en el afio de 1996. Este filtro
de compresion logaritmica fue implementado en imagenes tipo B encontrando

cuantitativamente valores para el speckle y asi poderlo reducir [3].

S. Contreras, T. Chiu y M. Fox en el afio 2011 propusieron un disefio especial

para la ventana local de filtrado. Dicha ventana posee una forma hexagonal y



evalla el pixel intermedio en ella lo que les arrojé resultados bastante buenos de
relacion sefal a ruido y relacion contraste a ruido cuando compararon las

imagenes filtradas con sus respectivas originales [4].

Filtros por Difusion Anisotrdpica

Este tipo de filtros se implementan también para la mejora en la calidad de

imagenes. Investigaciones e implementaciones de ellos son:

En el afio de 1990 P. Perona y J. Malik muestran una variacion en la forma de
definir las escalas del espacio, realizando una mejora a la propuesta introducida
por Witkin y su ndcleo Gaussiano. Ellos proponen algoritmos para realizar el
calculo del coeficiente de difusion varidndolo espacialmente parar ir suavizando

las variaciones de pixeles debido al ruido granular [5].

Yongjian Yu y Scott Acton propusieron tomaron los estudios realizados de SRAD e
implementaron un filtro de difusion Anisotropica para aplicaciones con imagenes

de ultrasonido y obtenidas por radar [6].

En el afio 2007 fue publicado un documento que describe propiedades numéricas
de la realizacién de filtros de difusion Anisotropica, con este modelo, Krissian y
sus colaboradores toman a la imagen como una matriz de contornos. En ese
modelo se toma también una relacion entre la intensidad de varianza direccional

local y la geometria de la imagen [7].

Filtros por Wavelet

En 1994 fue publicado por H. Guo y sus coinvestigadores un articulo introductorio
acerca de la reduccioén del ruido granular utilizando el coeficiente wavelet de una
imagen transformada logaritmicamente. Este método ha sido importante en el
avance de la resolucion del speckle ya que mantiene no altera en gran manera las

caracteristicas de contraste, nitidez y calidad de la imagen original [8].



A. Bruce que en el afio de 1996 publicd un texto en el cual expone la teoria de
recomposicion de sefiales con elementos diferentes a las clasicas sinusoides

propuestas por Fourier [9].

Zong, Laine y Geiser presentaron en el afio de 1998 un articulo en el cual
presentan un algoritmo para reduccion de speckle y mejora de contraste de
imagenes ecocardiogréficas utilizando analisis multiescala de la transformada
Wavelet. En él se ensefian técnicas para la eliminacion del ruido que no afecten

en gran manera la nitidez ni el contraste de las imagenes [10].

En el afio 2002, S. Kouro y R. Musalem realizaron un texto en el cual presentan
los fundamentos de la teoria de Wavelet para el filtrado de imagenes. Este trabajo
tomé las bases propuestas por A. Bruce® y presentd mejoras en cuanto a la
presentacion del teorema, sus propiedades, sus aplicaciones y su similitud con el
andlisis de Fourier para el estudio de sefiales. En este articulo se presentan
también ejemplos con la herramienta de Wavelet que posee el programa
MatLab®6.0 [11].

Gupta, Chauhan y Sexana introducen un método basado en el suavizado del ruido
granular de imagenes meédicas de ultrasonido con la modificacion y el manejo de
los coeficientes de Wavelet [12]. Los resultados obtenidos y publicados en su
articulo muestran cuantitativamente las buenas caracteristicas del algoritmo
implementado, lo que constituyé un avance notorio en la mejora del filtrado, mas
claridad en las ecografias y por ende un mejor diagnéstico médico. Este método

aparece luego de realizar una variacion al propuesto por Chang and Vetterli [13].

En el afio 2006 fue presentada una forma de supresion de ruido en imagenes
ultrasénicas que utiliza fundamentos de Wavelet con difusion. Este método utiliza
las técnicas de esparcimiento y multiresolucion de Wavelet, también mejora las
caracteristicas de presencia de ruido con la difusion no-linear. Yue, Croitoru,

Zwischenberger y Clark presentaron un disefio para suavizar speckle en las

'A. Bruce, «Wavelet analysis,» 1996.
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imagenes detectando los ejes en ellas, utlizando moédulos de wavelet
normalizados; con lo cual, el algoritmo implementado por ellos no requiere etapa
de preprocesamiento para las imagenes y el speckle es suprimido debido a las
multiples iteraciones de la difusion multiescala en los coeficientes de wavelet. Esta
técnica fue probada con imagenes de ultrasonido obtenidas por simulacion y en
imagenes adquiridas por transductores para ecografias [14].

Comparacion Entre Los Filtros

Algunos autores han realizado comparaciones entre diferentes tipos de filtros con
objeto de determinar cual de ellos es mejor en cuanto a brindar calidad de imagen,

contraste y nitidez, algunos de las publicaciones hechas son:

S. Finn, M. Glavin y E. Jones realizaron en enero del afio 2011 una serie variada
de filtros para un ecocardiograma en especial. En ese documento se muestra la
metodologia para la implementacion de los mismos. Los filtros efectuados fueron
de tipo difusion anisotropica, wavelet y adaptativo [15].

En el afio 2012 sale la publicacion realizada por S. Contreras y colaboradores en
la cual se presenta una revision en de las metodologias implementadas para la
realizacion de filtros digitales para imagenes de ultrasonido. En este documento se
menciona el proceso a seguir para el desarrollo del filtrado. Inicialmente se
introduce acerca de la problemética tenida en la adquisicion de las imagenes por
medio de transductores, posteriormente se mencionan las técnicas de
preprocesamiento para la preparacion del filtrado y las de postprocesamiento mas

efectivas para la mejora de la calidad de las imagenes [1].
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La ecografia es un estudio de adquisicion de imagenes que se realiza para
determinar posibles traumas en los 6rganos internos de las personas?. Este
método utiliza un transductor que dispara una sefial de ultrasonido que se
propaga a través del organismo y se refleja hacia la fuente si encuentra objetos
que interfieran en su trayectoria; de esta manera el equipo capta la presencia de

organos y los muestra en dichas imagenes.

El transmisor tiene un foco en el cual las caracteristicas de la sefal ultrasénica
son aptas para la medida. Mientras la sefal viaja entre los tejidos se encuentra
con particulas que son de menor tamafio que su longitud de onda, y como
consecuencia de ello, las imagenes ecograficas presentan ruido granular que le
quita fidelidad a la imagen [1]. Por esta razbn se hace necesaria la
implementacion de mecanismos para la reduccién de este ruido y disminuir, de

esa manera, los errores en los diagndsticos médicos.

PREGUNTAS DE INVESTIGACION

¢En qué medida puede mejorarse la calidad de las imagenes de ultrasonido en
SNR y CNR empleando filtros digitales adaptativos por difusion anisotrépica y por

wavelet?

2http://WWW.enciclopediasalud.com/definiciones/ecografia/
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HIPOTESIS

La implementacion de filtros en imagenes ultrasonicas suaviza el ruido tenido por
los errores y/o problemas en la adquisicion e impresion de las mismas. Es viable
la implementacion de un software en la plataforma MatLab para realizar filtrado
digital a imagenes de ultrasonido con los métodos Adaptativo, Wavelet y por
Difusion Anisotropica y mejorar cuantitativamente los parametros SNR y CNR de

ellas.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Implementar tres técnicas de procesamiento de imagenes de ultrasonido,
denominadas filtro Adaptativo, filtro basado en Wavelet y filtro por Difusion
Anisotropica en la plataforma MatLab, y comparar los parametros SNR y CNR de

las imagenes filtradas con las originales.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Revisar el estado del arte sobre técnicas de Procesamiento para Imagenes
de Ultrasonido.

e Implementar las técnicas de filtrado denominadas Filtro Adaptativo, Filtro
por Wavelet y Filtro por Difusién Anisotropica y probar su desempefio en 20

imagenes de ultrasonido.

e Realizar un estudio estadistico comparativo de los resultados de SNR y

CNR obtenidos con el filtrado.

e Realizar una interfaz grafica para los filtros implementados.

14



JUSTIFICACION

La adquisicion de imagenes por ultrasonido tiene una mejor relacion costo-
beneficio en comparacion con los métodos de resonancia magnética y tomografia
computacional. Esto se debe a que los equipos utilizados en esas tecnologias y su
mantenimiento tienen precios mas elevados, ademas que su entorno de trabajo

debe tener caracteristicas especiales.

La implementacién de filtros para imagenes ecograficas podria reducir la
probabilidad de error en los diagndsticos médicos y ampliar las aplicaciones del

ultrasonido en medicina e investigacion biomédica.
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ALCANCES DE LA INVESTIGACION

En el desarrollo y culminacién del presente proyecto se alcanzaron los siguientes
logros:

e Se escogieron los tres mejores métodos de filtrado de imagenes

ultrasénicas de acuerdo a la informacién bibliografica recolectada.

e Con la informacion recolectada, se realizo la implementacion de los filtros

seleccionados en una interfaz grafica hecha en el MatLab v2010a.

e Se evaluaron las imagenes filtradas y se compararon con las originales con

los parametros SNR y CNR.
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2 MARCO DE REFERENCIA

2.1 Procesamiento Digital de Imagenes

El procesamiento de sefiales de imagenes es el desarrollo de muchas técnicas
implementadas para el mejoramiento de la calidad y de las caracteristicas de las
imagenes, ya sea para imagenes fijas o en movimiento (videos). Esta aplicacion
de ingenieria utiliza conceptos fisicos con fundamentos matematicos para realizar

las intervenciones y poder manipular las imagenes con las que se trabaja. [16].

Una imagen digital es una matiz numérica de dos o mas dimensiones (de acuerdo
a como se trabaje), en la cual los valores de ella representan los colores, ya sea si
esta en escala de grises o si se tiene combinaciones de Rojo, Verde y Azul para

realizar los diferentes colores conocidos [17].

Aplicaciones del Procesamiento Digital de Imagenes

El procesamiento digital de imagenes se ha convertido hoy dia en una herramienta
de apoyo en muchos campos de trabajo, ya que facilita la captacion y
visualizacion de eventos que son complicados de observar a simple vista.

Ejemplos de estos campos de aplicacion son:
e Imagenes televisivas

Las imagenes proyectadas en la television han tenido un mejoramiento
notorio en el transcurrir de las ultimas décadas, hoy en dia no se tiene el
molesto parpadeo visible en la pantalla al presentar cambios bruscos en las
intensidades de los colores, también se cuenta con una gama de colores
mas variada, desaparecieron las imagenes fantasmas y el movimiento

notorio entre lineas.

17



e Videoconferencias

Hoy en dia es posible realizar video llamadas desde computadores y hasta
celulares con ayuda de internet o con servicio de plan de datos. El realizar
videoconferencias tuvo un duro inicio, debido a la gran cantidad de ancho de
banda requerido para el envio de las imagenes en movimiento y el sonido.
Hoy en dia, gracias al procesamiento de imagenes se realizan algoritmos de
empaquetamiento y compresion de las mismas; lo cual favorece el envio,
puesto que el equipo host (por medio de un software) es el encargado de
reconstruir dichas imagenes, permitiendo un mayor y mas veloz flujo de

datos por la red.
e Procesamiento de Imagenes Médicas

Gracias a las nuevas tecnologias de adquisicion y visualizacion de imagenes
se puede observar facil y claramente tumores presentes en tejidos humanos
en especial los cerebrales que durante mucho tiempo fueron dificiimente
captables. Uno de estos métodos, es el que entrega imagenes de ultrasonido
(Ver 2.2), que junto con los avances de los filtros digitales modernos
(Seccion 2.3) han permitido a la comunidad médica encontrar

malformaciones y lesiones en las personas desde hace décadas.

2.2 Ultrasonido

Las Sefales de Ultrasonido son aquellas que se encuentran en una frecuencia por
encima de los 20KHz [18], raz6n por la cual se le da su nombre, ya que el oido
humano en promedio escucha el rango de frecuencias 20Hz - 20KHz. Este tipo de

sefales es utilizado en la actualidad principalmente en medicina y en la milicia.
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2.2.1 Aplicaciones del Ultrasonido

Utilizar sefales de ultrasonido ha sido de mucha utilidad con el transcurrir de los
tiempos. Este tipo de onda posee aplicaciones en mucho de los campos de

investigacion existentes. A continuacion se presentan algunos ejemplos:
e Dispositivos Sonar

Existen herramientas de medicion de grietas en los suelos. Estos, son
utilizados especialmente en construccion de vias terrestres de transporte
masivo. También existen este tipo de detectores para materiales metalicos

para encontrar posibles fallas en su estructura.
e Metalurgia

Se utiliza ultrasonido en operaciones de refinado de algunos granos cristalinos
durante el enfriamiento de coladas fundidas industriales. Ya que estos eliminan

oxido superficial de algunos materiales soldados.
e Milicia

Las aplicaciones mas relevantes del ultrasonido estan en labores de la milicia.
Una de estas es, por ejemplo, la labor de sensado y sondeo aplicado en los
submarinos militares para rastreo de posibles amenazas o posibles

interferencias en el fondo del mar.
e Medicina

En el campo de la medicina, el ultrasonido se utiliza para la adquisicion de
imagenes y toma de muestra de organos internos (Seccidén 2.2.2). Aunque
existen otras aplicaciones, como por ejemplo la Desintegracion de células por
ultrasonido; método en el cual puede desintegrarse fibrosa, materias
celulésicas en particulas finas y se rompen las paredes de la estructura de la
célula. Este proceso es util en algunos casos de tratamiento de enfermedades

especificas.
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2.2.2 Imégenes de Ultrasonido

El procesamiento digital de imdgenes se ha convertido hoy dia en una herramienta
de apoyo en muchos aspectos. Las imagenes de ultrasonido o ultrasonicas son
aguellas que se han adquirido por métodos que utilizan sefiales que se
encuentran por encima del rango de las audibles. Este tipo de imagenes son
tomadas por transductores que envian dicha sefial hacian un medio establecido y
reciben la energia que algun objeto o interferencia (ubicado en este canal) refleje

hacia él.

Figura 1. Imagen ultrasdnica simulada de un feto humano.

Parametros de las Imagenes de Ultrasonido

Las imagenes de ultrasonido presentan caracteristicas particulares. Por tal razon,
pueden ser facilmente reconocibles. A continuacion se presentan algunos

conceptos importantes:

¢ Ruido Granular - Speckle
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El Speckle es un tipo especial de ruido que afecta en gran manera la calidad de
las imagenes de ultrasonido. Este altera la forma en que se ven los objetos en
las imagenes, en especial a los pequefios detalles; por tal razon el speckle es

un problema relevante en la medicina actual.

El origen de este ruido en las imagenes de ultrasonido se debe a variados
errores en la adquisicién de la sefial ultrasénica por parte del transductor. Las
causas principales son acumulacién de ecos en fase generados en los centros
de difusion de cada uno de ellos al momento de ser enviada la sefal hacia el
medio. Otros fendmenos que provocan degradacion en las imagenes de

ultrasonido son:

o Fenomeno de Absorcion: Cuando la sefial de ultrasonido va a ingresar
de un medio a otro, parte de ella es reflejada (si no hay un debido acople
de impedancias). La parte posterior a este reflejo resulta oscura, ya que
la amplitud de las ondas ultrasénicas que ingresan al segundo medio son
débiles [19].

o Fendmeno de Reflexion: Las sefales después de ser enviadas son
reflejadas en varias partes del medio antes de regresar al transductor
[19].

o Fendémeno de Difusion: Los objetos que tienen un tamafio comparable
con la longitud de la onda ultrasonica hacen que se emita en diversas
partes la onda incidente. Esta es una de las causas principales de la

aparicion de Speckle en las imagenes adquiridas [19].
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e Brillo

Para modificar el brillo de una imagen en escala de grises, se debe adicionar o
sustraer una constante cualquiera a la matriz de los colores de la imagen. El
resultado final de la variacion no debe estar fuera de los limites establecidos

por los bits de la escala de grises (rango 0-255).

Figura 2. Variacién de brillo en imagen ultrasénica simulada de rifién

e Contraste

Si a la recta que representa la escala de grises se le modifica la pendiente de
su inclinacién (se modifica a un valor diferente de 45°), se variara el contraste

de la imagen debido a la inclinacion que se tendré en la escala de grises.
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Figura 3. Variacién de Contraste en Imagen ultrasonica de prototipo de lesion.

2.3 Filtros Digitales

Un filtro digital es aquel que funciona en términos de sefiales de tipo discreto y
gue han sido cuantizadas. Este tipo de filtros no admite el paso de sefales cuyos
pardmetros no estan definidos en los rangos de permision. Se utilizan en
aplicaciones en las cuales el flujo de datos es reducido y se puede captar
facilmente un ruido que esté afectando el sistema.

En imagenes, la utilizacion de este tipo de filtros mejora la calidad de las mismas,
suavizando el ruido presente en ellas. Por esta razén este tipo de filtros es
implementado en aplicaciones en donde se capturan imagenes de ultrasonido, ya
gque en estas es usual que se tenga ruido granular debido a falencias en la
adquisicion. Algunos de los filtros mas importantes para imagenes de ultrasonido

son:

e Filtro Adaptativo
e Filtro por Difusion Anisotrépica

e Filtro por Wavelet
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2.3.1 Filtros Adaptativos

Utilizan conceptos estadisticos para suavizar el ruido granular presente en las
imagenes de ultrasonido. Realiza un barrido por secciones de toda la imagen,
comparando las caracteristicas de cada segmento con unas supuestas ideales. Si
estas estan muy alejadas de las requeridas entonces se remplaza el pixel por uno
nuevo obtenido con el promedio de la ventana de estudio [1]. De esta manera se

obtiene una mejora notoria en la calidad de la imagen procesada.

Se escoge manualmente la ventana de Speckle para realizar los calculos de

varianza del mismo. Figura 4.

Figura 4. Seleccién de la Ventana de Speckle.
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Se encuentra la constante Adaptativa del filtro y se reasigna el pixel de acuerdo
con las expresiones de las ecuaciones (1), (2),(3)y (4 ). Como se muestra en

la Figura 5.

(a) ) (¢

Figura 5. Secuencialidad del Filtrado de un pixel.

(a). Ventana de area Local-Gris-, Pixel de trabajo -Negro-.
(b). Ventana de area Local- Gris -, Pixel Anterior Filtrado-Azul-, Pixel de Trabajo -Negro-
(c). Ventana de area Local- Gris -, Pixel Anterior Filtrado-Azul-, Pixel de Trabajo -Negro-

La expresion matematica que representa la aparicion de un pixel que remplaza a
otro para realizar filtrado adaptativo varia de acuerdo con la relacidon de varianza
del Speckle con respecto a la varianza local; a esta relacion se le conoce con el
nombre de Coeficiente Adaptativo [7]. El coeficiente adaptativo se calcula como se

muestra a continuacion:

k=— (1)

k es el coeficiente adaptativo, 0,2 representa a la varianza estadistica de la
ventana de Speckle (seleccionada manualmente) y 0,2 es la varianza de la

ventana de analisis.

La imagen filtrada es conseguida debido a la matriz de pixeles corregidos. Si al

pixel que serd remplazado se le llama "x" y al filtrado se le llama "y", la obtencién

de "y" varia de acuerdo al coeficiente adaptivo k, como sigue:

K
o y=E=fip<o (2)
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En donde y remplazara al actual pixel de estudio x; YV, x; representa a la suma
aritmética de cada uno de los N pixeles en la ventana de analisis alrededor de x,

para este caso N = 49 (ventana de 7x7); k representa al coeficiente adaptativo.

e y=x+k(x—x); 0<k<1 (3)

En donde y representa el pixel nuevo calculado que remplazara al actual pixel de
estudio x; x es el valor promedio de las intensidades de los pixeles de la
ventana de filtrado establecida de 7x7 que se encuentran rodeando al pixel x; k
representa al coeficiente de filtrado adaptativo con el cual se determina la

variacion que tendra el pixel x para tener suavizado y ser remplazado por y.

o y=x; k=1 (4)

El pixel nuevo y es igual al de estudio x cuando el coeficiente adaptativo k es

superior a 1.

El filtro Adaptativo reconstruye la imagen que se quiere corregir con argumentos
estadisticos, con lo cual remplaza un pixel por otro calculando la probabilidad que

el pixel de estudio tenga su intensidad debida al ruido granular.

2.3.2 Filtros por Difusion Anisotrépica

Este tipo de filtros se basa en la descripcién de la forma como se distribuyen las

particulas de una zona de mayor concentracion a otra de menor. Al igual que los
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filtros adaptativos utiliza la estadistica para realizar cambios por ventanas de
estudio que varien de una ideal; la diferencia entre ellos es la manera de
remplazar al viejo pixel por uno nuevo. El coeficiente de difusion se calcula en

términos de la variacion de los pixeles y el divergente del gradiente de los mismos

[1].

La expresion mateméatica que describe el comportamiento del filtro por difusién
anisotropica y la correccioén de un pixel por uno nuevo es mostrada en la ecuacion

(5).

y=x+1—-k).(x—x) (5)

Si se llama c al término (1 — k) y se calcula el promedio de las cuatro ventanas
directas en imagines en segunda dimensién, la expresion (x —x) puede ser
remplazada por una aproximacion del operador laplaciano [7]. Con lo cual la
ecuacion no lineal-diferencial-parcial que modela el suavizado de una imagen

bidimensional en el dominio del tiempo se muestra mas adelante.

Para realizar el calculo de la difusibn anisotropica es necesario expresar el

fendmeno isotrépico matematicamente, Ecuacion ( 6 ).

0
a_)tc:div[c*Vx]; x(t=0)=x, (6)

Por lo tanto, la expresion matematica para filtrado por difusién anisotrépica esta en

la ecuacion (7).

d
6_): = c.div[Vx] + Vc.Vx (7)
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En donde V representa al operador de gradiente, div es el operador de
divergencia, x, es la imagen inicial a la que se le va a realizar filtrado y c es el

coeficiente de difusion anisotropico que se calcula como sigue [20, 21]:

Livxl2. L (v2y)2
C2=2|Vx|.16(V X) (8)
1
x+Z(V2x)2

El filtro por difusion anisotropica reduce el ruido granular en la imagen con
argumentos matematicos y estadisticos, teniendo en cuenta como se difunden

particulas de speckle en zonas de mayor concentracion a menor concentracion.

2.3.3 Filtros por Wavelet

Utilizan la transformada Wavelet para la descomposicion de las sefiales como una
combinacion lineal escalonada. La imagen se desintegra en varias de alta y baja
frecuencia para realizar de esta manera un mejor filtrado, puesto se le va quitando
partes a la imagen con las frecuencias no deseadas. Al final se hace una
recomposicion de ella con los segmentos requeridos para que la imagen esté

suavizada y ausente de speckle [11].

El analisis por medio de Wavelet es utilizado especialmente para eliminar ruido
debido a transitorios y variaciones temporales de las sefales. La transformada
wavelet también es usada para analizar la respuesta de las armonicas de la sefal
total. La diferencia de la transformada de Fourier es que Wavelet es capaz de

realizar tanto el analisis temporal como espectral sin perder precision [20, 22].

Actualmente existe variedad de familias para calculo de Wavelet, ejemplo de estas

son: Daubechies, Coiflets, la Symmlet, Biortonormales, entre otras. El tipo de
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Wavelet escogido para este trabajo de grado es el ultimo mencionado; el analisis
con Wavelet que permite analizar a la sefial en términos temporales en aquellos
segmentos de ella en donde haya componentes de baja frecuencia, ademas,
permite analizar en términos espectrales a las componentes de la misma imagen
gue tengan alta frecuencia [11]; de esta manera Wavelet permite la

descomposicion de la imagen.

Se realiza filtrado cuando las componentes de alta frecuencia de los segmentos
en los que es divida la imagen son retiradas de ella y se reconstruye dicha sefal
solamente con las componentes de baja frecuencia utilizando la transformada

inversa de Wavelet.

La expresion matematica que permite calcular la transformada Wavelet de una

sefal se muestra en la ecuacion (9).

FW(a,b)=f_o:of(t)*\/%lP(t;b)dt (9)

En donde ¥(x) representa a la Wavelet madre — primera descomposicién -. Con lo

-b .. .
cual, 1/;(’“7) es el corrimiento y escalonamiento de la Wavelet madre; a es el

escalonamiento de dilatacion de la wavelet con a =f£, siendo f, la frecuencia

0

central y b el corrimiento de traslacién temporal.
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Figura 6. Diagrama de bloques de Descomposicién con Wavelet.

S (Senfal), Aproximaciones -A- (Baja frecuencia) y Detalles -D-(Alta frecuencia)3

-

CA3

Figura 7. Diagrama de bloques de la Transformada Inversa de Wavelet.

S (Senal), Aproximaciones -A- (Baja frecuencia) y Detalles -D-(Alta frecuencia)

Los diagramas de bloques de la Figura 6 y de la Figura 7 representan
esquematicamente la desintegracion y restauracion de sefales con la teoria
Wavelet. En ellas se ve cémo la sefial S es descompuesta en Aproximaciones
(baja frecuencia) y Detalles (alta frecuencia) que van siendo removidas de ella

3 Kuoro, S 'y Musalem, R. (2002).Tutorial Introductorio a la Teoria Wavelet
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para realizar filtrado. Posteriormente se arma nuevamente la sefal con las sefales

gue se quiere dejar y se tienen una imagen filtrada.

2.4 Evaluacion de la Calidad de una Imagen

El analisis cuantitativo de los resultados obtenidos por parte del filtrado de
imagenes es relevante si se pretende conocer en qué medida estan siendo
corregidas las mismas. Este sirve para tener una vision general del

comportamiento de los filtros y las limitaciones que presentan.

Hoy dia, se utiliza un gran nimero de parametros para evaluaciones métricas de

la calidad de las imagenes.

Ejemplo de estos son:

e Error Medio Cuadratico.

e Raiz del Error Medio Cuadrético.

e Error de Suma en la forma métrica de Minkowski.
e Error Medio Geométrico.

e Relacion Sefial a Ruido.

e Relacion Sefial a Ruido Pico.

e indice de Calidad.

e indice de Similitud Estructural.

e Relacién Contraste Ruido

En este proyecto se evaluaron las imagenes con los parametros SNR y CNR
debido a que el objetivo planteado es conocer en qué medida los filtros eliminan
ruido granular y cdmo se ve afectado el contraste de las imagenes al éstas ser

filtradas. Dichos parametros se calculan como sigue:

31



e Relacién Senal a Ruido:

Sy

SNR = E ( 10 )
1 M N

Sy =sz(xi’j) (11)
i=1j=1

N = oy ( 12 )

En donde, SNR es la Relacion Sefal a Ruido, S,, es una porcion de imagen de
sefial (6rgano, quiste, objeto de estudio), M es la cantidad de Filas de
ventana de Sefal, N son las columnas de la ventana de la sefal, x;;
representa a cada uno de los pixeles ubicados dentro de la ventana de sefial en la
filaiy la columna j de la imagen, N es el ruido de una ventana de Speckle y g, €s

la varianza de la ventana de Speckle [20, 23, 24, 25].

e Relacién Contraste Ruido:

X -yl

\/O.S(azx +02))

CNR =

(13)

En donde, CNR es la Relacion Sefial a Ruido, X y y representan los valores
promedios de los pixel de sefial original y filtrado respectivamente. o2,y azy son las

varianzas de las ventanas de Speckle original y filtrada respectivamente [4, 26, 27].
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3 METODOLOGIA

Revision bibliografica: Se realizdé la investigacion acerca de los avances
realizados en Filtrado de imagenes ultrasénicas. Con lo cual, se determiné los

métodos mas sobresalientes en dicha area.

Seleccion de los disefios reportados en la literatura cientifica: Se seleccionaron
los tres mejores métodos de filtrado ultrasénico obtenidos de la investigacion,
teniendo en cuenta, ademas, si era viable su implementaciéon bajo las
condiciones establecidas. Los filtros escogidos fueron Adaptativo, por Wavelet

y por Difusion Anisotrépica.

Implementacion de los Filtros Seleccionados: Con la informacion recolectada,
se procedi6 a efectuar la ejecucion de los filtros escogidos. Dicha

implementacion se realizé con cédigos de archivos *.m (MatLab®v.2010a)

Ensayos de Filtrado: Se puso a prueba los filtros realizados y se compararon
los resultados obtenidos. El andlisis matematico de pruebas se hizo teniendo
en cuenta la SNR y la CNR.

Interfaz Grafica: Una vez concluidas la construccion y prueba de los filtros, se
hizo el disefio de una interfaz grafica (GUIDE) para un mejor manejo por parte
de los usuarios. Dicha interfaz se implementé con la herramienta GUI del
Software MatLab®v.2010a.
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Al término de la etapa de eleccidbn de los filtros se procedi6 a realizar la
implementacion de los mismos. Los filtros escogidos son: Filtro Adaptativo (Ver
2.3.1), Filtro por Difusion Anisotrépica (Ver 2.3.2) y Filtro por Wavelet (Ver 2.3.3).

El algoritmo del filtro adaptativo implementado fue adoptado del desarrollado por
Sonia Contreras, PhD. [4]. El filtro por difusidon Anisotrépica implementado es el
desarrollado por Christos Loizou [28]. El filtro por Wavelet se realizé con los
comandos Wavelet de MatLab R2010a [29].

Los filtros implementados tienen diferentes meétodos empleados para la
disminuciébn del Speckle. A continuacibn se presenta el resumen del

funcionamiento de los mismos con sus respectivos diagramas de flujo:
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3.1 Filtro Adaptativo:

Se implementa un codigo que siga la siguiente secuencia de pasos y cuyo

diagrama de flujo se muestra en la Figura 8.

Vi.

Vii.

viii.

Carga la Imagen ultrasénica que se desea filtrar.

Se asegura que MatLab tome la imagen como una matriz dos dimensiones.
Normaliza los valores de los pixeles y los transforma en tipo Double.

Se especifica la region de Speckle para dar una referencia al filtrado.

Se calcula la varianza del Speckle.

Empieza el recorrido desde la parte izquierda superior de la imagen hasta
la parte inferior derecha.

Se calcula y remplaza el pixel medio de la venta de analisis de acuerdo con
las ecuaciones (2), (3)y (4) segun sea el caso.

Se imprime la imagen original y la filtrada.
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Lee la Imagen y
la guarda en una Matriz

Convierte la Imagen una
matriz bidimensional

Y

Convierte las intensidades de
los pixeles a variables tipo Double
y normaliza los valores

Selecciona la Ventana de Speckle

Y

Calcula la Varianza
del Speckle

A

Fila =1; Fila <= m; Fila++

Columna =1; Columna <= n; Columna++

|

Genera la Ventana Local

v

Calcula la Varianza Local
y el Coeficiente Adaptativo (Coefa)

No

Coefa >=10
BB
CoefA <=1

Y

Pixel Nuevo = Promedio de Pixeles de la Ventana |—

CoefA <=1

Y

Ecuacidén General de Filtro Adaptativo

Muestra Imagen Filtrada
¥ sin Filtrar

S

Figura 8. Diagrama de Flujo de Algoritmo para Filtro Adaptativo.




3.2 Filtro por Difusién Anisotropica:

Se implementa un cédigo que siga la siguiente secuencia de pasos y cuyo

diagrama de flujo se muestra en la Figura 9.

vi.

Carga la Imagen ultrasénica que se desea filtrar.

Se asegura que MatLab tome la imagen como una matriz dos dimensiones.
Normaliza los valores de los pixeles y los transforma en tipo Double.
Empieza el recorrido desde la parte izquierda superior de la imagen hasta
la parte inferior derecha con una ventana de analisis de 3x3.

Se calcula y remplaza el pixel medio de la venta de andlisis de acuerdo con
las ecuacion (6), (7)y(8).

Se imprime la imagen original y la filtrada.
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Lee la Imagen y o

. -
la guarda en una Matriz

v

Convierte |a Imagen una Fila =1; Fila <= m; Fila++
matriz bidimensional
A4

Convierte las intensidades de
los pixeles a variables tipo Double
y normaliza los valores

Y

Columna =1; Columna <= n; Columna++

Selecciona la Ventana de Speckle

Y

Calcula el gradiente y Laplaciano
para encontrar bordes de

una seccion 3x3 pixeles
Y
Elimina los pixeles ¢
de valor cero

Calcula el coeficiente adaptativo

y

Calcula el Divergente y Asigna
el nuevo valor para el pixel

\S

A 4

Muestra Imagen Filtrada
y sin Filtrar

Figura 9. Diagrama de Flujo de Algoritmo para Filtro por Difusién Anisotrépica.
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3.3 Filtro por Wavelet:

Se implementa un cédigo que siga la siguiente secuencia de pasos y cuyo

diagrama de flujo se muestra en la Figura 10.

vi.

Carga la Imagen ultrasénica que se desea filtrar.

Se asegura que MatLab tome la imagen como una matriz dos dimensiones.
Normaliza los valores de los pixeles y los transforma en tipo Double.
Realiza las descomposiciones por Wavelet requeridas utilizando la
transformada Wavelet. Ecuacion (9 ).

Realiza la reconstruccion de la imagen sumando las descomposiciones
Wavelet de baja frecuencia.

Imprime la imagen original y la imagen filtrada.
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Lee la Imagen y
la guarda en una Matriz

Y

Convierte la Imagen una
matriz bidimensional

Y

Convierte las intensidades de
los pixeles a variables tipo Double
y normaliza los valores

L
-
A

y

Cont =1; Cont <= n; Cont++

A

Descompone con Transf Wawvelet (Cont)

Y

Cont =1; Cont <= n; Cont++

Componente
de baja
frecuencia

Y

Reconstruye con Transf Inver Wawelet {Cont)

Muestra Imagen Filtrada
y sin Filtrar

Figura 10. Diagrama de Flujo de Algoritmo para Filtro por transformada Wavelet.
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Se realiz6 una interfaz grafica en MatLab v2010a en la cual se escoge la imagen
gue se dese filtrar, se selecciona el tipo de filtro que se desea realizar y entrega

las imagenes original y filtrada.

Las imagenes que se dispongan a filtrar se pueden seleccionar desde la base de
datos de la interfaz o pueden ser cargadas desde una ubicacion cualquiera del
computador del usuario. Dichas imagenes deben estar en formatos Archivo de
Mapa de Bits (*.bmp); JPEG (*.jpg;*.jpeg;*.jpe;* ifif); GIF (*.gif); TIFF (*.tiff;*.tif) o
PNG (*.png) para que sean reconocidas por la Guide. La interfaz se muestra en la

Figura 11.

g Universidad
gl Tecnologica
de Bolivar

Diatos: de Entracts

' Fitro Adaptaivn

Faro por Difsain Ansotripca
Firo por Viswelst

Cargar magen

Figura 11. Interfaz gréfica para Filtrado de Imagenes Ultrasénicas

Se escoge la imagen desde el menu Archivo o desde el menu desplegable
Cargar Imagen gque se encuentra en la seccion Datos de Entrada. Se elige el tipo

de filtro que se desea implementar y se presiona el boton Filtrar.

Se debe garantizar que MatLab trabaje con las imagenes como Matrices de dos
dimensiones, puesto que es usual que para dibujos de tipo JPEG los desintegre

en mas de dos dimensiones. Esto se hace con el comando
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K=K(,:,1);

Siendo K la matriz en la cual se ha guardado la Imagen.

El proceso de correccion de las imagenes varia de acuerdo al tipo de filtro
seleccionado. Las técnicas van ligadas a las expresiones matematicas de cada

uno de ellos.

El documento adjunto, Guia de Usuario.pdf, entrega la metodologia que se debe

utilizar para el buen uso del programa, asi como también la informacién basica

para su correcta instalacion.

El cédigo implementado para la realizacion de la interfaz grafica y los filtros se

encuentra en los Anexos.

La evaluacion del desempefio de los filtros se hizo teniendo en cuenta los
pardmetros SNR y CNR (Seccion 2.4 ). Con lo cual se verific6 matematicamente
mejora en la relacion entre Sefial a Ruido y Contraste Ruido de la imagen filtrada
con respecto a la original. Se hizo con la intencién de ver la mejora de la calidad

de las sefales con respecto al ruido que presentan en las imagenes ultrasonicas.
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4 RESULTADOS Y DISCUSION

Se realiz6 filtrado a las veintid6s imagenes ultrasonicas que se encuentran en la
base de datos de la interfaz y se calculd los pardmetros SNR y CNR a las diez que
representan quistes u 6rganos humanos (resultados se muestran en los Anexos) y

se pudo establecer claramente qué filtro arroja mejores resultados.

En cada imagen tomé cinco muestras de las relaciones SNR y CNR, con lo cual
se calcul6 el valor promedio de las muestras junto con sus desviaciones estandar.
Esto se hizo para las imagenes originales y las filtradas con los diferentes

meétodos (Ver tablas en Anexos).

La Figura 12 muestra las imagenes resultantes al realizar los filtros mencionados
a una imagen real de quiste mamario. En ella se observa claramente que el filtro
que realiza mayor suavizado es el Filtro por Difusion Anisotrépica, seguido por el

Filtro Adaptativo y por ultimo en Filtro por Wavelet.

En las Tabla 1, Tabla 2,Tabla 3 se observan los resultados de los calculos de las
SNR y CNR obtenidos con la realizacion de los Filtros Adaptativos, por Difusion
Anisotropica y Wavelet respectivamente. Para este caso, el filtro adaptativo
entregd una mejora en la SNR del 321% y 256% de CNR; el filtro por difusion
anisotropica arroja resultados mejorados de 511% en SNR y 466% en CNR y por
altimo el filtro wavelet entregd mejoras de 206% y 196% para SNR y CNR

respectivamente.

En las Grafica 1 YGrafica 2 Se observa proporcionalmente las mejoras en los
parametros evaluados de los filtros. En ellas se evidencia el predominio del Filtro

por Difusion Anisotropica en cuanto al suavizado de ruido granular.
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Figura 12. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quiste mamario. Ejemplo #1.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 1. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#1. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 8,5131 4,4608 27,8424 11,6544

Ejemplo#1. Quiste M2 8,3607 4,2972 25,9969 9,8934
Mamario. M3 8,8245 4,7506 27,8975 12,9359
Filtro Adaptativo M4 8,3396 4,1249 26,3045 9,0092
M5 8,0544 3,7188 27,0717 11,2135

PROMEDIO | 8,41846 4,27046 27,0226  10,94128
o 0,28103381 0,38503092 | 0,86713046 1,5323298
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Tabla 2. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#1. Filtro por Difusion Anisotrépica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 8,5273 4,3272 43,6345 18,6454
7,9782 40,7 15,291
EiemploffL. Quiste M2 978 3,3853 0,7395 5,2913
Mamario. M3 8,7542 4,1715 435521 23,8313
Filtro por Difusion . 8,0278 3,5811 41,0953 11,7338
Anisotropica
MS 8,0803 3,4725 42,3387 18,6646
PROMEDIO | 827356  3,78752 | 42,27202  17,63328
o 0,3465486  0,43079081 | 1,34468307 4,49422391

Tabla 3. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#1. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 7,3122 4,3013 15,0477 8,605
M2 6,198 3,0567 12,9565 6,6608

Ejemplo#1. Quiste M3 7,0571 3,6182 14,3232 6,283

Mamario.
Filtro por Wavelet M4 6,419 3,1508 12,9903 6,1838
M5 6,8834 3,6434 14,3832 7,1789
PROMEDIO | 6,77394 3,55408 | 13,94018 6,9823
G 0,45814141 0,49508807 | 0,9272904 0,98764769
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SNR para Quiste Mamario. Ejemplo#l.
50 -
45 -
40
35
30
25
20
15 A
10

SNR o

No Filtrada Filtrado Adaptativo Filtrado por Filtrado por
Difusion Wavelet
Anisotropica

Grafica 1. Comparacion de SNR para Imagenes de Quiste Mamario con y sin filtrado Ejemplo#1.

CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#1.

25

20 -

CNR o

No Filtrada Filtrado Adaptativo Filtrado por Filtrado por
Difusion Wavelet

Anisotropica

Grafica 2. Comparacion de CNR para Imagenes de Quiste Mamario con y sin filtrado Ejemplo#1.
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Las graficas anexadas demuestran que el filtro por Difusion Anisotrépica es
que mejor desempefio tiene, ya que en todas las pruebas realizadas éste es
que mejor entrega SNR y CNR. Este entregdé mejoras que van desde
320 a 752% en SNR y 193 a 557% en CNR.

El segundo filtro con mejor trabajo es el Adaptativo con un rango que esta de
216 a 389% en SNR y 166 a 698% en CNR.

El filtro con el desempefio menos optimo es el Wavelet que entregé mejoras en

la calidad de la imagen que van del rango 133 a 247% Yy 139 a 195%.

En todos los casos de filtrado se superd a las relaciones SNR y CNR de las

imagenes sin filtrar de acuerdo a las graficas mostradas con anterioridad.

Se realiz6 una confrontacion matematica con diez de las imagenes no filtradas
y filtradas de acuerdo al tipo de filtro y se determind que independientemente
de la forma de adquisicion de la imagen, el filtro que mejor se desempefia en la
suavizacion de Speckle es el Filtro por Difusién Anisotropica. No obstante, este
filtro presentd en muchos casos variaciones notables de valores de SNR y
CNR con respecto a sus medias, esto se debid a los errores presentes en los

bordes de las estructuras.

Se colocan las imagenes en los anexos en los cuales se puede observar el

suavizado del ruido granular de las imagenes filtradas versus las originales.
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5 CONCLUSIONES y RECOMENDACIONES

Con la literatura consultada y las ecuaciones desarrolladas se logré construir

los filtros de imagenes ultrasdnicas propuestos en el presente trabajo.

Se realiz6 el filtro Adaptativo implementando un codigo que editara pixel a pixel
cada uno de los segmentos de la imagen y suavizara el ruido de las imagenes

con argumentos estadisticos.

Se efectud un filtro por Wavelet utilizando la herramienta Toolbox Wavelet de
MatLab con el cual se utliza la transformada Wavelet para realizar dos
aproximaciones a la imagen. Posteriormente se realiza la transformada inversa

de Wavelet y se reconstruye la imagen sin los detalles queridos.

Se hizo un filtro por Difusion Anisotropica que suavizara el ruido granular con
argumentos estadisticos asi como también con la resolucién de una ecuacion

diferencial parcial para el calculo de sus argumentos.

Los filtros implementados degradaron satisfactoriamente el Speckle. A pesar
de que hubo diferencias en los resultados de SNR y CNR para cada filtro,
todos ellos mejoraron dichos parametros con respecto a las imagenes

originales.

El filtro que mejores resultados entregd es el filtro por Difusion Anisotropica,
seguido del filtro Adaptativo y por ultimo el Wavelet en su segunda
aproximacion.

Se efectud una interfaz grafica que permite leer imagenes ultrasonicas y aplica

el tipo de filtro seleccionado.
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Para futuros trabajos de investigacion, se recomienda aumentar el niumero de
ensayos, realizando réplicas que permitan profundizar el andlisis en imagenes

no ultrasonicas.

Se sugiere emplear una etapa de preprocesamiento de las imagenes para

tener un ajuste mas preciso la disminucion de Speckle.

Se invita a realizar mas de dos aproximaciones Wavelet para ese tipo de filtros

y observar cuanto mejora su filtrado.

Se recomienda evaluar la degradacion de Speckle empleando otros métodos
de evaluacion de la calidad de las imagenes, como por ejemplo MSE, RMSE,
Err, GAE, PSNR, Q index, SSIN, C index, entre otros.

En trabajos posteriores, se puede comparar los filtros Adaptativos, por
Difusion Anisotropica y Wavelet implementados en este proyecto con otros

existentes de uso no exclusivo en imagenes ultrasonicas.
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ANEXOS



GRAFICAS Y TABLAS

Figura 13. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quiste mamario. Ejemplo #2.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 4. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#2. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 4,1197 4,5303 9,0884 7,684
. 3,7135 5,4418 8,002 10,4118
Ejemplo#2. Quiste M3 3,6924 5,5394 8,0136 10,8126

Mamario.
Filtro Adaptativo i 3,8981 4,8591 8,843 8,9586
MS 4,1091 4,4278 10,2507 4,2509
PROMEDIO | 390656 495968 | 883954 842358
o 0,20594863  0,511345 | 0,9269528  2,64125532

58



Tabla 5. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#2. Filtro por Difusion Anisotrépica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 3,9747 4,7063 17,7246 9,0843

M2 3,5168 5,5459 15,3855 10,0198
Ejemplo#2. Quiste

Mamario. M3 3,5987 5,5379 15,2833 15,5328
Filtro por Difusion

Anisotrépica M4 3,6652 5,1726 17,8268 11,1753

M5 4,1409 4,1852 22,4254 3,2177

PROMEDIO 3,77926 5,02958 17,72912 9,80598

o 0,26621285 0,58372036 | 2,89565182 4,43405793

Tabla 6. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#2. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 4,3862 5,4033 7,3528 8,6638
M2 4,0327 6,1752 6,7729 10,0847
Ejemploif2. Quiste M3 4,2325 5,8398 6,904 10,0947
Mamario.
Filtro por Wavelet M4 4,1588 5,5903 7,0729 9,3742
M5 4,918 3,2168 8,7451 3,823
PROMEDIO | 434564 524508 | 7,36962  8,40808
. 0,34455855 1,17014372 | 0,79887034 2,63046958
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SNR para Quiste Mamario. Ejemplo#2.
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Grafica 4. Comparacion de CNR para Imagenes de Quiste Mamario con y sin filtrado Ejemplo#2.
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Figura 14. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quiste mamario. Ejemplo #3.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 7. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#3. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 3,5053 5,2518 8,7893 12,4284
M2 3,397 5,5442 8,7307 13,3128
Ejemplo#3. Quiste M3 3,4021 5,5558 8,6339 13,7526
Mamario.
Filtro Adaptativo M4 3,833 4,0845 9,3525 8,9064
M5 3,5032 5,2929 8,7001 13,3031
PROMEDIO | 3,52812 5,14584 8,8413 12,34066
o 0,17830246 0,60951921 | 0,29121041 1,97906301
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Tabla 8. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#3. Filtro por Difusion Anisotrépica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 3,0498 4,3367 11,1355 12,3845
2 4,4814 1 1
Eiemplo#3. Quiste M2 ,9588 48 0,8395 5,0059
Mamario. M3 2,957 4,5084 10,4558 15,4271
Filtro por Difusion . 3,368 3,2671 12,2217 7,9067
Anisotropica
MS 3,0613 4,2607 11,1648 13,8961
PROMEDIO | 307898  4,17086 | 11,16346  12,92406
o 0,16883347 0,51544268 | 0,65696047 3,04175752

Tabla 9. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#3. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 3,8902 5,3378 4,6445 7,0179

M2 3,7404 5,6364 4,638 7,1863

Ejemplo#3. Quiste M3 3,7427 5,6226 4,6063 7,2149

Mamario.

Filtro por Wavelet M4 3,9981 4,1081 4,7144 5,9479
M5 3,9853 4,8762 5,1231 5,9663

PROMEDIO | 3,87134 5,11622 4,74526 6,66666
o 0,12560276 0,64226575 | 0,21487355 0,65212775
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SNR para Quiste Mamario. Ejemplo#3.
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Grafica 6. Comparacion de CNR para Imagenes de Quiste Mamario con y sin filtrado Ejemplo#3.

63



Figura 15. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quiste mamario. Ejemplo #4.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 10. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#4. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 5,136 5,857 19,3521 15,9416
M2 5,55093 7,4852 19,4549 23,899
Ejemplo#4. Quiste M3 5,9396 7,0749 20,5797 21,8337
Mamario.
Filtro Adaptativo M4 5,6702 7,5119 20,4269 20,812
M5 5,85552 6,8454 21,2324 16,8864
PROMEDIO | 5,63045 6,95488 20,2092  19,87454
o 0,31567963 0,67513735 | 0,79611411 3,36565057
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Tabla 11. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#4. Filtro por Difusién Anisotrépica.

Original Filtrada
MUESTRA |  SNR CNR SNR CNR
M1 5,2288 4,6797 | 351846 17,6277
5,652 8,0437 | 384097 42,2763
Ejemplo#4. Quiste M2
Mamario. M3 6,2037 7,289 | 393243 33,0681
Filtro por Difusion - 5,9089 7,9405 | 39,2974 33,4832
Anisotropica
M5 6,0479 7,2251 | 43,1975 18,3823
PROMEDIO | 580826  7,00358 | 39,0827 2896752
- 0,38213859 1,36243011 | 2,85850303 10,6649912

Tabla 12. SNR y CNR para Quiste Mamario. Ejemplo#4. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 4,823 3,1751 6,4299 4,3228

M2 3,8685 5,8253 8,309 11,0354

Ejem&?ﬁ:;g"i“e M3 4,02 5,6677 8,4655 10,7909
Filtro por Wavelet M4 4,0289 5,5462 8,3812 10,5686
MS 4,011 5,5287 8,6783 10,4694

PROMEDIO | 41503 51486 | 805278  9,43742
o 0,38178175 1,10957782 | 0,91772285 2,86746128
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SNR para Quiste Mamario. Ejemplo#4.
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Grafica 8. Comparacion de CNR para Imagenes de Quiste Mamario con y sin filtrado Ejemplo#4.
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Figura 16. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de Rifién. Ejemplo #5.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 13. SNR y CNR para Rifién. Ejemplo#5. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 8,5131 4,4608 27,8424 11,6544

By 8,3607 4,2972 259969  9,8934

Ejemplo#s. M3 8,8245 4,7506 27,8975 12,9359

Rifidn

Filtro Adaptativo e 8,3396 4,1249 26,3045 9,092
M5 8,0544 3,7188 27,0717 11,2135

PROMEDIO | 8,41846 427046 | 27,0226 1094128
o 0,281033811 0,385030918 | 0,86713046 1,5323298
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Tabla 14. SNR y CNR para Rifién. Ejemplo#5. Filtro por Difusion Anisotropica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 8,5273 4,3272 43,6345 18,6454
7,9782 40,7 15,291
Ejemplos. i 978 3,3853 0,7395 5,2913
Rifion M3 8,7542 4,1715 43,5521 23,8313
Filtro por Difusion Md 8,0278 3,5811 41,0953 11,7338
Anisotropica
M5 8,0803 3,4725 42,3387 18,6646
PROMEDIO | 827356 3,78752 | 4227202 1763328
o 0,346548601 0,43079081 | 1,344683075 4,494223914

Tabla 15. SNR y CNR para Rifion. Ejemplo#5. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 7,3122 4,3013 15,0477 8,605
M2 6,198 3,0567 12,9565 6,6608

Flemplo#3. M3 7,0571 3,6182 | 14,3232 6,283

Rifldn
Filtro por Wavelet M4 6,419 3,1508 12,9903 6,1838
M5 6,8834 3,6434 14,3832 7,1789
PROMEDIO | 6,77394 3,55408 | 13,94018 6,9823
G 0,45814141 0,49508807 | 0,9272904 0,98764769
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SNR para Rinén. Ejemplo#5.
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Grafica 9. Comparaciéon de SNR para Imagenes de Rifidn con y sin filtrado Ejemplo#5.
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Grafica 10. Comparacion de CNR para Imagenes Rifién con y sin filtrado Ejemplo#5.
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Figura 17. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de segmento de Rifion. Ejemplo #6.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 16. SNR y CNR para Rifién. Ejemplo#6. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 9,3202 2,1996 23,7034  6,2016
By 4,3719 1,9904 11,1686 5776
Ejemplo#6. M3 10,3138 3,0566 248417 63411
Rifidn
Filtro Adaptativo e 9,7834 3,0581 242397  6,8892
M5 9,416 2,8048 23,554 7,311
PROMEDIO | 8/64106 2,6219 | 2150148  6,50378
o 2,418185789 0,497447605 | 579837515  0,60158
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Tabla 17. SNR y CNR para Rifién. Ejemplo#6. Filtro por Difusion Anisotropica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 9,638 2,3732 47,2648 13,0149
4,37 2,1 23,642 7,6742
Eiemplofs. M2 3763 ,1399 3,6428 6
Rifi6n M3 10,3298 2,7148 49,6003 13,682
Filtro por Difusion . 9,9334 2,8901 48,5228 15,5648
Anisotropica
MS 9,7648 2,8484 47,5845 15,8946
PROMEDIO | 880846 259328 | 43,32304 13,1661
o 2,49132146 0,32478611 | 11,03914463 3,303348824

Tabla 18. SNR y CNR para Rifion. Ejemplo#6. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 5,4264 1,6911 13,8881 3,7891
M2 6,3106 2,8373 15,507 5,823
Eje:i‘rl:’(',;#& M3 6,2603 2,5143 15,2236 3,9047
Filtro por Wavelet M4 39479  0,0035724 | 19,8799  0,23245
M5 6,204 2,3631 15,3033 6,035
PROMEDIO | 562984  1,88187448 | 13,96038  3,95685
o 1,00758172 1,1301318 | 2,3688992  2,32933672
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SNR para Rindn. Ejemplo#6.
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Grafica 12. Comparacion de CNR para Imagenes de Rifidn con y sin filtrado Ejemplo#6.
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Figura 18. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de segmento de Rifion. Ejemplo #7.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 19. SNR y CNR para Rifién. Ejemplo#7. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 8,4097 3,0462 21,4601 8,963

M2 8,7914 3,6477 22,3945 10,3636

Ejemplo#7. M3 8,4926 3,204 22,6424 11,5419

Rifldn

Filtro Adaptativo M4 7,4969 2,0838 19,7966 7,2793
M5 8,5502 3,2124 22,375 8,6053

PROMEDIO | 834816 3,03882 21,73372  9,35062

o 0,496632543 0,578849499 | 1,17269683 1,64498892
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Tabla 20. SNR y CNR para Rifién. Ejemplo#7. Filtro por Difusion Anisotropica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 8,4601 3,0487 32,808 12,94
1 1 4,2261 13,3001
EjemploH7. i 9,0156 3,8139 34,226 3,300
Rifion M3 8,5729 3,3262 34,9568 19,1667
Filtro por Difusion Md 7,6836 2,2335 30,3952 13,0602
Anisotropica
M5 8,5615 3,2057 34,168 11,124
PROMEDIO | 8,45874 3,1256 33,31082 13,9182
o 0,483355214 0,5749281 | 1,805229426 3,058978291

Tabla 21. SNR y CNR para Rifion. Ejemplo#7. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 7,8589 1,7162 19,7336 4,0857
M2 8,85 3,1387 21,5464 6,7
Elemplo#7. M3 8,7519 2,7498 21,7092 6,4344
Rifion
Filtro por Wavelet M4 7,5121 1,6148 18,8377 3,2236
M5 8,9568 3,0339 21,7102 7,55
PROMEDIO | 838594  2,45068 | 20,70742 559874
o 0,65508149 0,73163278 | 1,33764687 1,84723421
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SNR para Rinén. Ejemplo#7.
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Grafica 14. Comparacion de CNR para Imagenes de Rifidn con vy sin filtrado Ejemplo#7.
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Figura 19. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de Quiste. Ejemplo #8.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 22. SNR y CNR para Quiste. Ejemplo#8. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 0,92066 5,0265 2,8206 14,7262

- 1,8182 3,8522 5,2359 11,482

Flemplo#s. M3 1,8903 3,6719 5,5895 10,4379

Quiste

Filtro Adaptativo ™ 1,8256 4,0492 5,2767 10,9009
M5 2,7214 2,8478 7,8987 9,1732

PROMEDIO | 1835232  3,88952 536428 11,34404
o 0,637407055 0,782967596 | 1,800587988 2,07292356
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Tabla 23. SNR y CNR para Quiste. Ejemplo#8. Filtro por Difusién Anisotrépica.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 1,0093 4,2732 3,6766 17,8098

Eiemplofs. . 1,6439 4,0756 6,2999 13,9621
Quiste M3 1,7447 3,7901 7,0557 13,7332
Filtro por Difusion . 1,7464 4,0905 6,765 15,4511

Anisotropica

MS 2,6523 2,9341 9,8089 12,1529

PROMEDIO | 175932 3,8327 6,72122  14,62182
o 0,586013167 0,53122458 | 2,184878877 2,13139413

Tabla 24. SNR y CNR para Quiste. Ejemplo#8. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 0,9758 4,305 1,263 8,1112
M2 1,9516 3,8002 3,0251 5,9267
Flemplo#is. M3 1,7969 3,8841 2,7425 6,3429
Quiste
Filtro por Wavelet M4 1,8074 4,0471 2,6875 6,5554
M5 2,4147 3,345 3,6808 5,6665
PROMEDIO |  1,78928 3,87628 2,67978 6,52054
o 0,519527205 0,353937872 | 0,884949986 0,954594245
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SNR para Quiste. Ejemplo#8.
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Grafica 16. Comparacion de CNR para Quiste con y sin filtrado Ejemplo#8.
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Figura 20. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de Quiste. Ejemplo #9.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 25. SNR y CNR para Quiste. Ejemplo#9. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 0,4773 3,5937 1,4055 9,495

M2 0,58995 3,3831 1,5725 9,3408

Ejemploi#9. M3 0,51345 3,7337 1,489 9,7822

Quiste

Filtro Adaptativo i 0,52596 3,6362 1,6202 9,409
M5 0,67013 3,351 2,1947 8,4016

PROMEDIO | 0555358 3,53954 1,65638 9,28572
o 0,075965112 0,165827751 | 0,311885439  0,52206093

79



Tabla 26. SNR y CNR para Quiste. Ejemplo#9. Filtro por Difusién Anisotrépica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 0,65585 3,6453 2,218 15,086
71 14 2,187 14,2597
EjemploHo, i 0,71668 3,66 18 259
Quiste M3 0,60208 4,1764 2,187 15,4106
Filtro por Difusion Md 0,61354 4,0977 2,6306 13,2523
Anisotropica
M5 0,87976 3,5353 3,0308 13,9378
PROMEDIO | 0693582 3,82322 2,45068 14,38928
o 0,113356525 0,29189662 | 0,374868206 0,872046729

Tabla 27. SNR y CNR para Quiste. Ejemplo#9. Filtro por Wavelet.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 0,39672 3,2059 0,57739 5,1434
- 0,5565 2,9687 0,96791 5,2045
Flemplo#. M3 0,37022 3,4105 0,55443 5,6463
Quiste
Filtro por Wavelet M4 0,51831 3,0742 0,73235 5,1685
M 0,5791 2,9851 1,0078 4,6592
PROMEDIO |  0,48417 3,12888 | 0,767976 516438
- 0,094922308 0,183413555 | 0,212534282 0,349828697
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Figura 21. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de Quistes. Ejemplo #10.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrdpica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet.

Tabla 28. SNR y CNR para Quistes. Ejemplo#10. Filtro Adaptativo.

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR

M1 1,0093 7,7674 2,6685 20,4158

- 0,99644 7,714 2,1037 18,7759

Flemplo#10. M3 0,39515 10,1187 1,4771 22,348

Quistes

Filtro Adaptativo ™ 0,96264 7,5357 3,0262 14,3362
MS 2,9974 5,1114 8,7646 8,073

PROMEDIO | 1,272186  7,64944 3,60802  16,78978
o 0,098313468 1,772703538 | 2,941739636  5,7006318
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Tabla 29. SNR y CNR para Quistes. Ejemplo#10. Filtro por Difusién Anisotrépica.

Original Filtrada
MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 1,047 8,0157 6,2011 33,2112
78211 1 2,61
Eiemplof#10. M2 0,78 8,6895 5,339 32,6199
Quistes M3 0,46472 10,4162 3,1083 38,1768
Filtro por Difusion " 1,157 7,087 7,7861 15,0751
Anisotropica
M5 3,5538 4,9385 16,5937 8,8457
PROMEDIO | 1400926  7,82938 7,80566 25,58574
o 1,232785959 2,02326929 | 5,195039741 12,81468232

Tabla 30. SNR y CNR para Quistes. Ejemplo#10. Filtro por Wavelet

Original Filtrada

MUESTRA SNR CNR SNR CNR
M1 1,9799 6,683 2,334 7,2507
M2 1,2098 8,3933 1,2837 9,6458
Flemplo#10. M3 1,2547 8,4811 1,3263 9,4019

Quistes
Filtro por Wavelet M4 3,5093 4,1589 4,1262 4,1644
M5 3,7847 4,5789 4,4159 4,9046
PROMEDIO | 2,34768 6,45904 2,69722 7,07348
o 1,22872147 2,043637499 | 1,500436102 2,511800336
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SNR para Quiste. Ejemplo#10.
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Grafica 19. Comparacion de SNR para Quiste con y sin filtrado Ejemplo#10.
CNR para Quiste. Ejemplo#10.
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Grafica 20. Comparacion de CNR para Quiste con y sin filtrado Ejemplo#10.
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Figura 22. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quiste mamario. Ejemplo #11.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusién Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 23. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quistes. Ejemplo #12.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 24. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quistes. Ejemplo #13.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 25. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quistes. Ejemplo #14.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 26. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas. Ejemplo #15.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusién Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 27. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de pelvis simulado. Ejemplo #16.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusién Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 28. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quiste. Ejemplo #17.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusién Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 29. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quistes. Ejemplo #18.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 30. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quistes. Ejemplo #19.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotropica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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Figura 31. Imagenes ultrasonicas sin filtrar y filtradas de quistes. Ejemplo #20.

(a). Imagen Original (No filtrada). (b). Imagen Suavizada con Filtro Adaptativo.
(c). Imagen Suavizada con Filtro por Difusion Anisotrépica. (d). Imagen Suavizada con Filtro por Wavelet
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CODIGO DE LA INTERFAZ IMPLEMENTADA

WL/ ///77777/7777777//777777///77777////777/7////7/7/7///7/777/7/77
///7/7/

///1NMPLEMENTACION Y EVALUACION DE METODOS DE FILTRADO DIGITAL PARA
IMAGENESULTRASONICAS//////////////7///////////////7//77
WILII/////777777//777777///77777////77777////7/7//7////777/7//7//777777/
///77/

//

6 HANSEL ARMANDO CASTILLA CABALLERO. INGENIERO ELECTRONICO

% DESARROLLADOR

6 Universidad Tecnoldgica de Bolivar

% 2013

© o

function varargout = Filtros(varargin)

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct("gui_Name~", mFilename,
"gui_Singleton®, gui_Singleton, ...
"gui_OpeningFcn®, @Filtros_OpeningFcn, ...
"gui_OutputFcn®, @Filtros_ OutputFcn, ...
"gui_LayoutFcn®, [] .,
"gui_Callback", D

if nargin && ischar(varargin{l})

gui_State._gui_Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end

% --- Executes just before Filtros is made visible.

function Filtros_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
clc

global K cont xp yp pos_act filter_option

cont=0;

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

fondo = imread("Data\Design\Ultrasound.jpg"); %Imagen Seleccionada
image(fondo)

axis off

%Centrar la Interfaz en Ila
Pantalla

scrsz=get(0, "ScreenSize");
pos_act=get(gcf, "Position");
xr=scrsz(3)-pos_act(3);
Xp=round(xr/2);
yr=scrsz(4)-pos_act(4);
yp=round(yr/2);
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set(gcf, "Position”,[xp yp pos_act(3) pos_act(4)]);

set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes2)

fondo = imread("Data\Design\Background.jpg”); %Fondo de la GUI
image(fondo)

axis off

set(handles.AdaptiveFilter, "Value®,1);
set(handles.waveletfilter, "Value",0);
set(handles.anisotrofilter, "Value®,0);
filter_option=1;

handles.output = hObject;

guidata(hObject, handles);

function varargout = Filtros_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
varargout{l} = handles.output;

WIIII/I/1/171777/7/777777/7/7/77/777
%//////// BARRA DE MENU  /////////
W/l //7/7777777/77/7/777/777/7/77777777

%////////////7/NENU ARCHINO///////7/

function Archivo_menu_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Archivo_menu (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

%Carga la Imagen del Disco Duro que sera Filtrada

function Abrirlmagen_Callback(hObject, eventdata, handles)
function Abrir_Imagen Disco_Callback(hObject, eventdata, handles)

try
[filename,pathname] =
uigetfile({ " *.bmp;*_jpg;*.jpeg;*.jpe;*.JFif;*_gif;*.tiff;*_tif;*.png","To
das los Archivos de Imagen-;
"*_bmp®,"Archivo de Mapa de Bits(*.bmp)~;

"*_Jpg:*-gpeg;*-jpe;*.jrifT,"IPEGC*. jpg;>*-jpeg;*-jpe;* - JjFif)";
x_gifT,"GIF(*.gif)";
e otiffyr ottt "TIFFCC.tiff; > tif)";
"*.png”, "PNG(*.png) " ;
"*_*","Todos los Archivos™}, ...
"Selecciona imagen para abrir®);
global K cont

if isequal (filename,0)
%Cargar Imagen Cancelada
else
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%disp([“User selected ", fTullfile(pathname, filename)])
K=imread(ful Ifile(pathname, Ffilename));
set(gcft, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
image(K),colormap(gray);

axis off
cont=1;
%handles.mylmage = imread(fullfile(pathname, filename));
end
guidata(hObject, handles);
catch
clc

msgbox("Error”, "Intenta Cargar la Imagen Nuevamente®,“error®, "modal™)
end

%Carga la Imagen de la Base de datos que sera Filtrada
% ____________________________________________________________________
function Abrir_Imagen_ Database Callback(hObject, eventdata, handles)

function Imagen_1 Callback(hObject, eventdata, handles)
global K cont
K=imread("Samples\1.bmp");

set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

0 e
function Imagen_2_ Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\2_bmp*);

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) —— -
function Imagen_3 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\3.bmp*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

0
function Imagen_4 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\4_bmp*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K),colormap(gray);
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axis off

cont=1;

% ____________________________________________________________________
function Imagen_5_Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\5.bmp*");

set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K) ,colormap(gray);

axis off

cont=1;

0
function Imagen_6_Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\6.jpg~");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K),colormap(gray);

axis off
cont=1;
) — -
function Imagen_7_Callback(hObject, eventdata, handles)
global K cont

K=imread("Samples\7_jpg");

set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K) ,colormap(gray);

axis off

cont=1;

) — -
function Imagen_8_ Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\8.jpg~");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) — -
function Imagen_9 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\9_jpg");

set(gcft, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

U
function Imagen_10 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\10.jpg");
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set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) — -
function Imagen_11 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\11_jpg");

set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K) ,colormap(gray);

axis off

cont=1;

) — -
function Imagen_12 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\12.jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) —— -
function Imagen_13 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\13_jpg");

set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) —— -
function Imagen_14 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\14 _bmp*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) — -
function Imagen_15 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\15.bmp*");

set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)

imshow(K) ,colormap(gray);

axis off

cont=1;



function Imagen_16_Callback(hObject, eventdata, handles)
global K cont

K=imread("Samples\16._.bmp*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) — -
function Imagen_17 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\17_.bmp*");
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

0
function Imagen_18 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\18.png~");
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

U
function Imagen_19 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\19.png~");
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) — -
function Imagen_20_ Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\20.png");
set(gcft, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

) —— -
function Imagen_21 Callback(hObject, eventdata, handles)

global K cont

K=imread("Samples\21.jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off
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U
function Imagen_22 Callback(hObject, eventdata, handles)
global K cont

K=imread("Samples\22_jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off

cont=1;

%Cierra el Programa

) —— -
function Cerrar_menu_Callback(hObject, eventdata, handles)

close all

clear all

clc

%/////////////NMENU ACERCA DE////////////

function Acerca_de_Callback(hObject, eventdata, handles)
msgbox("Filtrado de Imagenes Ultrasoénicas
Ing. Hansel Castilla Caballero

hansel .castilla@outlook.com®,"Acerca de. ..

, "help®,"modal ") ;

WI////////7/7777/7/7//77777///7/777
//////// INTERFAZ  /////7/7/77
WI//////7/7/77777/77//7777////777

% --- Ejecuta cuando adaptivefilter esta activo.
function AdaptiveFilter_Callback(hObject, eventdata, handles)
global filter_option

set(handles.AdaptiveFilter, "Value®,1);
set(handles.waveletfilter, "Value®,0);
set(handles.anisotrofilter, "Value®,0);
filter_option=1;

% --- Ejecuta cuando waveletfilter esta activo.

function waveletfilter_Callback(hObject, eventdata, handles)
global filter_option

set(handles.AdaptiveFilter, "Value®,0);
set(handles.waveletfilter, "Value©,1);
set(handles.anisotrofilter, "Value®,0);

filter_option=2;

% --- Ejecuta cuando anisotrofilter estéd activo.

function anisotrofilter_Callback(hObject, eventdata, handles)
global filter_option

set(handles.AdaptiveFilter, "Value®,0);
set(handles.waveletfilter, "Value®,0);
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set(handles.anisotrofilter, "Value®,1);

filter_option=3;

%///////////77// POPUPMENU ABRIR
function Cargar_Imagen_Callback(hObject, eventdata, handles)

IMAGEN ////7//7///777

Selector=get(handles.Cargar_lImagen, "Value®);

switch Selector
case 1
%Carga una Imagen
case 2

[filename,pathname]
uigetFile({"*.bmp;*.jpg;*.jpeg;:*.jpe;*. jFif;* . gif;*_tiff;*_tif;*_.png","To
das los Archivos de Imagen”;

"*oJpgs*-gpegs*.gpe;* . gFifT,"IPEG(*-jpg;*-Jpeg;*.jpe;* . jrif)";

global K cont

"*_bmp*®,"Archivo de Mapa de Bits(*.bmp)*~;

i

-k

i

L3

gif","GIF(*.gif)";

SCIFFR > tif, CTIFFCA. tiff; > tif)";

-png®, "PNG(*.png)";

_*","Todos los Archivos"}, ...
"Selecciona imagen para abrir®);

it isequal (filename,0)
%Cargar Imagen Cancelada

else

K=imread(ful Ifile(pathname,

filename));

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
image(K),colormap(gray);

axis off
cont=1;
end

guidata(hObject, handles);

case 3
global K cont

K=imread("Samples\1.bmp*®);
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off
cont=1;

case 4
global K cont

K=imread("Samples\2._bmp*");
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);

axis off
cont=1;
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case 5
global K cont
K=imread("Samples\3.bmp*);
set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K) ,colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 6
global K cont
K=imread("Samples\4_bmp*);
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 7
global K cont
K=imread("Samples\5_.bmp*");
set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 8
global K cont
K=imread("Samples\6.jpg");
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 9
global K cont
K=imread("Samples\7.jpg”);
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 10
global K cont
K=imread("Samples\8.jpg~");
set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 11
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global K
K=imread("Samples\9_jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 12

global K cont
K=imread("Samples\10.jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 13

global K cont
K=imread("Samples\11.jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 14

global K cont
K=imread("Samples\12.jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 15

global K cont
K=imread("Samples\13.jpg”);

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 16

global K cont
K=imread("Samples\14 _bmp*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 17

global K
K=imread("Samples\15_bmp*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.
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imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 18
global K
K=imread("Samples\16_bmp*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 19
global K cont
K=imread("Samples\17.bmp*);

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 20
global K cont
K=imread("Samples\18.png");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 21
global K cont
K=imread("Samples\19.png*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 22
global K cont
K=imread("Samples\20.png*");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off
cont=1;

case 23
global K cont
K=imread("Samples\21.jpg");

set(gcfF, "CurrentAxes” ,handles.

imshow(K),colormap(gray);
axis off

cont=1;
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case 24
global K cont
K=imread("Samples\22_jpg");
set(gcfT, "CurrentAxes” ,handles.axes3)
imshow(K) ,colormap(gray) ;
axis off
cont=1;

otherwise
msgbox("Selecciona una imagen para cargar®);
end

set(handles.Cargar_Imagen, "Value®,1);

%//////////7//7 BOTON FILTRAR ////////////

function Filtrar_KeyPressFcn(hObject, eventdata, handles)
function Filtrar_Callback(hObject, eventdata, handles)
clc

global K y cont xp yp pos_act filter_option m n

if cont==

clc

uiwait(msgbox("Selecciona una Imagen Ultrasoénica para
Filtrar®,"ERROR","error®, "modal *));
else

K=K(:,:,1);%Asegura la Imagen en dos dimensiones
if filter_option==1
try

%Normaliza los pixeles para un mejor analisis
K=double(K);

mx=max(K(:));

mn=min(K(:));

K=(K-mn)/ (mx-mn) ;

%Normaliza los pixeles para un mejor analisis
I=double(K);

mx=max(1(:z));

mn=min(1(:));

I=(1-mn)/(mx-mn);

if nargin<4 || isempty(rect)

import java.awt.Robot;
mouse = Robot;
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figure, imshow(l,[], "notruesize®),title("Selecciona el

Area de la Ventana del Speckle®),colormap(gray),--.

set(gcf, "Position”,[xp yp pos_act(3) pos_act(4)]);
mouse .mouseMove ((xp+xp+pos_act(3))/2, (yp+typ +

pos_act(4))/2);

001D;

analisis

Adaptativo

set(gca, “Position®, get(gca, “OuterPositio

I) _ .
get(gca, "Tightlnset®™) * [-1 01 0; 0-101 0

n
0010;0
rect=getrect;
close(gcfT)
end
clc

rect = rect(:); % Transforma la matriz en un vector
homogvar=var(rect) ;% varianza del speckle

hwait=waitbar(0, "Generando Filtrado Adaptativo...");

% Filtro Adaptativo

[m,n] = size(l);

t = 3; % Para un tamafio de mascara de 7x7

y = zeros(m,n);

for k=t+1l:m-t-1,

for I=t+l:n-t-1,

x = 1(k,D;%Pixel que se va a estudiar
x1 = I(k-t:k+t,1-t:1+t) ;% Genera la ventana local
x1 = x1(:); % Transforma la matriz en un vector
localvar = var(x1);% varianza en la ventana de

c=1-(homogvar./localvar); %Calculo del Coeficiente

%// Asignacion del Pixel Filtrado
it (c<=0)

y(k, )= mean(x1);
end

if (c>0 && c<1)
y(k, D)= mean(x1)+c*(x-mean(x1)); % Expresion del

filtro adaptativo

end
if (c>=1)

y(k, D= x;
end

end
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waitbar(k/(m-t-1),hwait);

end

%Imprime la imagen original y la imagen filtrada

figure, imshow(K),colormap(gray);axis image, title("Imagen
original ™)

set(gca, "Position®, get(gca, "OuterPosition®) - ...

get(gca, "Tightlnset”") * [-1 01 0; 0-101; 0010;000
1D:;

figure, imshow(y),colormap(gray); axis image, title("Imagen
filtrada®)

set(gca, "“Position®, get(gca, "OuterPosition®) - ...

get(gca, "Tightlnset”") * [-1 01 0; 0-101; 0010; 000
1D:;

close(hwait)

clc
catch
clc
uiwait(msgbox("ERROR -No se puede aplicar Filtrado
Adaptativo-", "Advertencia®, "warn®, "modal *));
close(hwait)

clc
end

elseif filter_option==2
try

hwait=waitbar(0, "Generando Filtrado Wavelet..._.");
X=double(K);
%Normaliza los pixeles para un mejor analisis
mx=max(X(:));
mn=min(X(:));
X=(X-mn)/ (mx-mn) ;

%load wbarb;

waitbar(20,hwait)

%Genera las matrices de coeficientes de Wavelet de
Aproximacion 1 (cAl)

%Horizontal (cH1), Vertical (cVl1l) y Diagonal (cD1l)

[cAl,cH1,cV1,cD1]=dwt2(X, "bior3.7%);

%Se contruyen las Aproximaciones 1 de la imagen debido a los
coeficientes
%encontrados

Al = upcoef2("a”,cAl,"bior3.77,1);
H1 = upcoef2("h",cH1,"bior3.7",1);
V1 = upcoef2("v",cVl, "bior3.77,1);
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D1 = upcoef2("d",cD1,"bior3.7",1);

waitbar(40,hwait)
Xsyn = idwt2(cAl,cH1,cvVl,cDl, "bior3.7%);
waitbar(60,hwait)

%Transformada Wavelet Multiescala -X- es la imagen original y
2 el nivel de

%descomposicion
[C,S] = wavedec2(X,2,"bior3.7%);

%Se extrae el nivel de Aproximacidon 2

cA2 = appcoef2(C,S, "bior3.7",2);
cH2 = detcoef2("h",C,S,2);
cV2 = detcoef2(°v-",C,S,2);
cD2 = detcoef2("d",C,S,2);
cH1l = detcoef2("h",C,S,1);
cVl = detcoef2("v-,C,S,1);
cD1l = detcoef2("d",C,S,1);

waitbar(80,hwait)
%Reconstruccién EI nivel 2 de Aproximacion de C

A2 = wrcoef2("a",C,S, "bior3.77,2);
H1 = wrcoef2("h",C,S, "bior3.7",1);
V1l = wrcoef2("v",C,S,"bior3.77,1);
D1 = wrcoef2("d",C,S, "bior3.7",1);
H2 = wrcoef2("h",C,S,"bior3.7",2);
V2 = wrcoef2("v",C,S,"bior3.77,2);
D2 =

wrcoef2("d",C,S, "bior3.7%,2);

waitbar (100, hwait)

%Imprime la Imagen debido a la segunda descomposicioén

figure, imagesc(X),colormap(gray);axis image, title("Imagen

original™)
set(gca, "“Position®, get(gca, "OuterPosition®) - ...

get(gca, "Tightlnset”") *[-1 01 0; 0-101; 0010;000
1D:;

figure,colormap(gray), imagesc(wcodemat(A2,192));
title("Imagen Filtrada®);axis image
set(gca, "“Position®, get(gca, "OuterPosition®) - ...
get(gca, "Tightlnset") * [-1 01 0; 0-101; 0010;000
1D:;
close(hwait)
clc

K=X;

catch
clc
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uitwait(msgbox("ERROR -No se puede aplicar Filtrado Wavelet-
, "Advertencia®, "warn®, "modal ")) ;
close(hwait)
clc
end

elseif Tfilter_option==

try
niter=10;%Numero de veces que se hara filtrado
lambda=1;%Tiempo de Detenciodn

%Normaliza los pixeles para un mejor analisis
K=double(K);

mx=max(K(z));

mn=min(K(:));

K=(K-mn)/ (mx-mn) ;

%Normaliza los pixeles para un mejor analisis
I=double(K);

mx=max(1(:));

mn=min(1(:));

I=(1-mn)/(mx-mn);

%Pide el area de Speckle en la Imagen normalizada
[M,N]=size(l);

iN=[1,1:M-1];

iS=[2:M,M];

JWw=[1,1:N-1];

JE=[2:N,N];

if nargin<4 || isempty(rect)

import jJjava.awt.Robot; mouse = Robot;

figure, imshow(l,[], "notruesize®),title("Selecciona el
Area de la Ventana del Speckle™),colormap(gray), - - -

set(gcft, "Position”,[xp yp pos_act(3) pos_act(4)]);

mouse . mouseMove ((Xp+xp+pos_act(3))/2, (yp+yp +
pos_act(4))/2);

set(gca, “Position”® get(gca, “OuterPosition®) -
get(gca, 'Tlghtlnset )*[-1010; 0-101; 001O0; O
00 1D:;
rect=getrect;
close(gcf)
end
clc
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%close all

I=exp(l);

hwait=waitbar(0, "Generando Coeficiente de Filtrado...");

%Filltro Anitropico

for iter=1:niter luniform=imcrop(l,rect);
q0_squared=(std(luniform(:))/mean(luniform(:)))"2;

dN=I1(iN,:)-1;
das=1(is,:)-1;
aw=1(:,jwWw-1;
de=1(:,jJE)-1I;

%Calculo de la Magnitud del Gradiente
G2=(dN .N2+dS . "2+dW . "2+dE."2) . /(1 ."2+eps) ;
%Calculo del Laplaciano
L=(dN+dS+dW+dE) ./ (1+eps) ;

num=(0.5*G2)-((1/16)*(L."2));
den=(1+((1/74)*L)) -"2;
d_squared=num./(den+eps);

%Calculo de los Coeficientes de difusidn
den=(qg_squared-

q0_squared) ./(q0_squared*(1+g0_squared)+eps);
c=1_/(1+den);
cS=c(iS,:);
cE=c(:,]JE);

%Calculo del Divergente
D=(cS.*dS)+(c.*dN)+(cE.*dE)+(c.*dW);

%// Asignacion del Pixel Filtrado
I=1+(lambdas/4)*D;

waitbar((iter/niter),hwait)
end
close(hwait)

hwait=waitbar(0, "Generando Filtrado Anisotrépico...");
I=log(l);rect = rect(:);
homogvar=var(rect);
[m,n] = size(l);t = 3;y = zeros(m,n);
for k=t+1:m-t-1,for I=t+1l:n-t-1,x = I(k,1);x1 = I(k-t:k+t,I-
t:1+t);
x1 = x1(:);localvar = var(xl1);c=1-
(homogvar./localvar);
if (c<=0)y(k, )= mean(x1);end
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if (c>0 && c<1l)y(k, )= mean(xl)+c*(x-mean(x1l));end
it (c>=1)yk, )= x;end
end
waitbar(k/(m-t-1),hwait);
end

%Imprime la imagen original y la 1imagen Tiltrada

figure, imshow(K),colormap(gray);axis image, title("Imagen
original™)

set(gca, "Position®, get(gca, "OuterPosition®) -

get(gca, "Tightlnset®") * [-1 01 0; 0-101; 0 0 1 0; 00O
1D;

figure, imshow(y),colormap(gray); axis image, title("Imagen
filtrada®)

set(gca, "Position®, get(gca, "OuterPosition®) -

get(gca, "Tightlnset®") * [-1 01 0; 0-101; 0 0 1 0; 000

1D;
close(hwait)
clc
catch
clc
uiwait(msgbox("ERROR -No se puede aplicar Filtrado
Anisotropico-"-, "Advertencia®, "warn®, "modal *));
close(hwait)
clc
end
end
end
clc

clc

%———ENd Program—————— o
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