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Abstract

Image filtering is an essential image processing task for almost every com-
puter vision system where images are used for automatic analysis or for hu-
man inspection. In fact, noise contaminating an image may be a major draw-
back for most other image processing tasks like, for instance, image analysis,
edge detection or pattern and/or object recognition and hence, it should be
reduced. Similarly, increasing of resolution and image size conduces to high
computational requirements, that should been decrease, especially for real
time applications and so.

In the last years, the interest in using colour images has grown dramati-
cally in a variety of applications. Therefore, colour image filtering has become
an interesting area of research. It has been widely observed that colour ima-
ges have to be processed taking into account the existing correlation among
image channels. Probably, the most well-known approach in this sense is the
vector approach. Earliest vector filtering solutions as, for instance, the vec-
tor median filter (VMF) or the vector directional filter (VDF). Unfortunately,
these techniques are non-adaptive to local image statistics which implies that
the processed images are usually blurred in edges and image details. To over-
come this drawback, a number of adaptive vector processing solutions have
been recently proposed, and a well-down approach are the peer group tech-
niques. In last years, the theory of fuzzy sets (topologies, metrics and logic)
has been developed, and they are a good mathematical tool to use in image
filtering.

This PhD dissertation main goals are: (i) the study of fuzzy metrics ap-
plicability in colour image filtering tasks and computational improvement;
(ii) the design of new colour image filtering solutions that take advantage of
the observed interesting fuzzy metrics and fuzzy logic properties and obtain
a good computational perform and (iii) implement parallel versions of the
filters designed with MPI to test the performance with parallel computing.
Extensive experimental results presented in this dissertation have shown that
fuzzy metrics are useful to design filtering techniques with low computational
cost which are competitive with respect to recent state-of-the-art filters.
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Resumen

El filtrado de imédgenes es una tarea fundamental para la mayorfa de los
sistemas de visién por computador cuando las imagenes se usan para analisis
automatico o, incluso, para inspecciéon humana. De hecho, la presencia de
ruido en una imagen puede ser un grave impedimento para las sucesivas
tareas de procesamiento de imégenes como, por ejemplo, la deteccién de
bordes o el reconocimiento de patrones u objetos y, por lo tanto, el ruido
debe ser reducido. Del mismo modo, el aumento de la resolucion y el tamano
de las imagenes nos conduce a requerimientos computacionales mas altos, los
cuales hemos de intentar rebajar sobretodo para aplicaciones en tiempo real
o similares.

En los ultimos anos el interés por utilizar imagenes en color se ha visto
incrementado de forma significativa en una gran variedad de aplicaciones. Es
por esto que el filtrado de imédgenes en color se ha convertido en un area de
investigacién interesante. Se ha observado ampliamente que las imégenes en
color deben ser procesadas teniendo en cuenta la correlacion existente entre
los distintos canales de color de la imagen. En este sentido, la solucién proba-
blemente mas conocida y estudiada es el enfoque vectorial. Las primeras solu-
ciones que proponen técnicas de filtrado vectorial, son las conocidas técnicas
del filtro de mediana vectorial (VMF) o el filtro direccional vectorial (VDF).
Desafortunadamente, estas técnicas no se adaptan a las caracteristicas locales
de la imagen, lo que implica que habitualmente los bordes y detalles de las
imégenes se emborronan y pierden calidad. A fin de solventar este problema,
varios filtros vectoriales adaptativos se han propuesto recientemente, entre
los que destacan las técnicas de peer group. En los ultimos anos ha apareci-
do la teoria de los denominados conjuntos fuzzy, borrosos o difusos (légica,
métricas y topologfas), que se ha demostrado es una herramienta adecuada
para el filtrado de imagenes.

En la presente Tesis Doctoral las metas principales son: (i) el estudio de
la aplicabilidad de métricas difusas en tareas de procesamiento de imagen y
mejora computacional; (ii) el disefio de nuevos filtros para imdgenes en color
que aprovechan las propiedades de las métricas fuzzy y consiguen un buen
rendimiento con una gran mejora computacional y (iii) implementar versi-
ones de los filtros disenados con MPI para probar su rendimiento mediante
computacién paralela. Los resultados experimentales presentados en esta Te-
sis muestran que las métricas difusas son herramientas ttiles para disenar
técnicas de filtrado con un bajo coste computacinal y son competitivas en
comparacién con otras técnicas en el estado del arte.



Resum

El filtratge d’imatges és una tasca fonamental per a la majoria dels siste-
mes de visié per ordinador quan les imatges s’usen per a I’analisi automatica
o, fins i tot, per a la inspeccié humana. De fet, la presencia de soroll en una
imatge pot ser un greu impediment per a les successives tasques de processa-
ment d’imatges com, per exemple, la deteccié de vores o el reconeixement de
patrons o objectes i, per tant, el soroll ha de ser reduit. De la mateixa manera,
l'augment de la resolucié i tamany de les imatges ens porta a requeriments
computacionals més pesats, els quals hem d’intentar rebaixar especialment
en aplicacions en temps reals o similars.

En els darrers anys l'interes per utilitzar imatges en color s’ha vist incre-
mentat de forma significativa en una gran varietat d’aplicacions. Es per aco,
que el filtratge d’imatges en color s’ha convertit en una area d’investigacio
interessant. S’ha observat ampliament que les imatges en color han de ser
processades tenint en compte la correlacio existent entre els distints canals
de color de la imatge. En aquest sentit, la solucié probablement més conegu-
da i estudiada és I’enfocament vectorial, com per exemple el filtre de mitjana
vectorial (VMF) o el filtre direccional vectorial (VDF). Tot i aix0, aquestes
tecniques no s’adapten a les caracteristiques locals de la imatge, la qual cosa
implica que usualment les vores i detalls de les imatges es difuminen i perden
qualitat. A fi de resoldre aquest problema, s’han proposat recentment uns
quants filtres vectorials adaptatius , entre els que destaquen les técniques de
peer group. Als dltims anys ha aparegut la teoria dels anomenats conjunts
fuzzy, borrosos o difusos (logica, metriques i topologies), i s’ha demostrat que
és una bona eina matematica per al filtratge d’imatges.

En la present Tesi Doctoral els objectius han estat: (i) Uestudi de apli-
cabilitat de metriques difuses en tasques de processament d’imatges i millora
computacional; (ii) el disseny de nous filtres per a imatges en color que trauen
profit de les propietats de les metriques difuses i aconsegueixen un bon ren-
diment amb una gran millora computacional i (iii) implementar variants dels
filtres dissenyats amb MPI per a provar el rendiment mitjangant computacié
paral-lela. Els resultats experimentals presentats en esta Tesi mostren que les
metriques difuses i la logica difusa sén eines utils per a dissenyar tecniques de
filtratge amb un cost computacional baix i sén competitives en comparacio
amb altres tecniques en 'estat de lart.
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Hui en dia el consum d’imatges digitals esta present a tot arreu, des del con-
sum a nivell d’usuari com en aplicacions mediques, reconeixement de formes,
meteorologia, enginyeria i un llarg etcetera. Les imatges, que a simple vista
les veiem com una representacié en dues dimensions d’un conjunt d’objec-
tes i colors, vénen representades com senyals per al seu tractament digital i
transmissié. La representaciéo més comuna de les imatges és com una matriu
tridimensional, de n x m X x, on n i m representen les dimensions de la imatge
(alt i ample) i = és el nombre de canals o colors de la imatge. Les imatges
d’un sol canal de color sén les anomenades imatges en escala de grisos o en
blanc i negre, mentre que les imatges en color habitualment fan servir tres
canals coneguts com a RGB (Red, Green, Blue), ja que per conformar un
color es realitza una combinacié de Roig, Verd i Blau. Més usualment, en
compte d’una matriu tridimensional, convé entendre la imatge com una ma-
triu bidimensional, on cada element és el vector de color del que es coneix
amb el nom de pizel.

Pel fet de ser un senyal, la imatge pot contaminar-se durant la seua ad-
quisicié o transmissié a través d’un canal. Aci és on apareix el concepte de
soroll. Diguem que una imatge esta contaminada quan alguns dels seus pixels
han estat alterats o transformats, perdent la informaci6 del color original per
altres valors.

Podem considerar-ne dos tipus de soroll. Per un costat tenim el soroll
que apareix en el moment de I'adquisicié de la imatge per un sensor d’una
camera, escaner o similar en males condicions. Aquest soroll s’anomena soroll
blanc o Gaussid. Aquest tipus de soroll té com a conseqiiencia I’emborrona-
ment de tots els pixels de la imatge, provocant un efecte de boira (blur) que
difumina els pixels de la imatge. Per altra part existeix el que es coneix com
soroll impulsiu, que apareix durant la transmissié de la imatge per un canal
contaminat. Aquest tipus de soroll afecta sols a certs pixels de la imatge (a
diferencia del Gaussia que afecta a tots). L’efecte sobre els pixels contaminats
és que es modifica el valor d’alguna/es de les seues components de color per
valors de colors molt alts o molt baixos (com que al procés de transmissié
la informacié es codifica en binari, i cada component de color és un byte,
I'efecte de ser modificats els valors tots a 0 representa el valor més menut,
que parlant en termes de color és el negre, mentre que tots a 1 és el valor més
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alt de color que és el blanc). L’efecte provocat sobre la imatge és que aquesta
apareix pigallada on els pixels han estat contaminats.

Per tot 'exposat anteriorment, el filtratge d’imatges és probablement la
tasca més comuna en el processament d’imatges digitals, sobretot per tal de
preparar-la per altres processos, com per exemple analisis d'imatges, deteccié
de vores, reconeixement de formes i/o objectes, etc. Normalment, s’aplica el
filtratge d’imatges per a eliminar o reduir el soroll que esta present dins d’'una
imatge, i que pot alterar 'estructura de la informacié que conté. De fet, el
filtratge de soroll, és el procés de discriminar entre la informacié original de
la imatge i les dades sorolloses, la qual cosa fa que el problema del filtratge
puga tractar-se com un problema d’interpretacié d’informacié, és a dir dis-
criminar la informacié sorollosa de 'original. Com a conseqiiéncia, el filtratge
d’imatges es converteix en un pas fonamental dins de qualsevol sistema de
visié per ordinador on les imatges es fan servir per analisi automatic o ins-
peccié humana. En aquesta Tesi Doctoral ens centrarem en ’eliminacié de
soroll impulsiu.

Les primeres aproximacions a les tecniques de filtratge varen ser creades
per a imatges d’un sol canal o en escala de grisos, solucions que es varen
fer per eliminar tipus especifics de soroll. En els ultims anys, l'interes en
fer servir senyals multicanal, i concretament imatges en color, ha fet créixer
molt la varietat d’aplicacions. Per tant, el filtratge d’imatges en color s’ha
convertit en una area interessant d’investigacié. Les primeres solucions per
a filtrar imatges en color eren metodes component a component on es feien
servir les tecniques d’escala de grisos a cadascuna de les components del
color individualment. Tot i aixo, és sabut que existeix una correlacié entre els
canals de la imatge que s’ha de tenir en consideracid. Per altra banda, alguns
artefactes de color i altres efectes col-laterals poden aparéixer a les imatges
processades. Aixo implica la necessitat de solucions per al filtratge d’imatges
especifiques per a imatges en color en compte d’adaptar les tecniques d’escala
de grisos.

Una de les vessants per al processament d’imatges més estudiada és la
vessant vectorial. D’acord amb aquest esquema, cada pixel de la imatge es
tracta com un vector format per les components de color, i la imatge es tracta
com un camp de vectors. Per tant, tots els canals de la imatge es processen
conjuntament, i la correlacio entre els canals de la imatge necessariament son
preses en consideracié. Les bases teoriques dels filtratges es basen en la teoria
de Vestadistica robusta. Des d’aquest enfocament es pot afirmar que les ob-
servacions no representatives (o outliers) dins del conjunt de vectors es poden
considerar com contaminants de la informacié. Llavors aquestes técniques de
filtratge proporcionen eines per a interpretar o classificar aquests outliers,
juntament amb metodes per a, o bé rebutjar-los o bé aplicar procediments
per reduir la seua influencia. Com que els pixels outliers sén una mostra di-
ferenciada de la resta de pixels circumdants, aquests metodes es basen en la
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idea de distingir-los per mitja de distints metodes que veurem a continuacio
en una breu visié historica.

Una de les primeres solucions presentades va ser el Vector Median Filter
(VMF [4]). En aquest filtre es creen finestres de filtratge sobre cada pixel
de la imatge. Una finestra de filtratge W és una finestra quadrada de costat
imparell que conté un conjunt de pixels, de forma que s’avalua el pixel cen-
tral de la mateixa. Doncs per a cada pixel de la finestra W es calculen les
distancies acumulades a la resta dels pixels de la finestra. Aquestes distancies
s’ordenen a continuacié de manera que aquell pixel la distancia acumulada
del qual a la resta és la menor es pren en consideracié per a ser el millor com a
pixel central de la finestra, i per tant s’efectua la substitucié del pixel central
pel seleccionat. Les distancies poden ser calculades amb qualsevol metrica
ben coneguda. Aquest filtre elimina bé el soroll impulsiu, ja que els outliers
dificilment apareixeran amb menors distancies acumulades. El problema que
presenta aquesta tecnica és I'absencia d’adaptativitat, és a dir, no té en con-
sideracié si el pixel analitzat és sorollés o no, ja que filtrara tant els pixels
contaminats com els lliures de soroll. L’efecte provocat és una difuminacio
general de la imatge i1 perdua de detall en vores i textures fines.

Una modificacié del VMF és el Arithmetic Mean Filter (AMF [84]). En
aquest filtre simplement s’intercanvia el pixel central de la finestra de filtratge
per la mitjana aritmetica de la resta de pixels de la finestra. Aquest filtre
millora computacionalment el VMF, pero la qualitat de la sortida és pitjor
ja que no fa cap mena de seleccié de quin pixel seleccionar. També manca
d’adaptativitat a l’igual que el VMF, filtrant tots els pixels, i introduint els
mateixos problemes.

Altra solucié posterior és el filtre Basic Vector Direccional Filter(BVDF
[113]). Seguint amb el tractament dels pixels de la imatge com a vectors,
aquest filtre efectua una ordenacié vectorial segons els angles entre els vectors
de color. Similarment al VMF efectua el calcul de la suma del angles de
cada pixel dins de la finestra de filtratge a tota la resta de pixels, ordena
aquestes distancies angulars acumulades i selecciona com a candidat a pixel
central aquell amb menor distancia angular acumulada. Presenta els mateixos
inconvenients que el VMF': absencia d’adaptativitat, juntament amb 1’alt cost
computacional.

Una combinacié efectuada per tal de millorar les sortides dels filtratges
va aparéixer amb el Directional Distance Filter (DDF [47]). Aquest filtre fa
servir com a criteri de distancia un producte ponderat entre distancia vecto-
rial acumulada (criteri del VMF) i la distancia angular vectorial (criteri del
BVDF). Amb aix0 el que aconsegueix és poder discriminar vectors distants
amb mateix angle (que eren considerats bons en el BVDF) aixi com vectors
propers amb angle distant (considerats bons amb el VMF). Es millora la
sortida del filtratge pero no se soluciona el problema de I'adaptativitat i el
cost computacional del mateix és notablement més alt ja que s’han d’efectuar
molts més calculs.
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Tots els filtres exposats fins ara presenten el mateix inconvenient, ’ab-
sencia d’adaptativitat. Per a superar aquest inconvenient i acoblar-se a les
caracteristiques locals de les imatges aparegueren a la literatura els filtres
adaptatius. Entre ells podem destacar les tecniques basades en coeficients
ponderats, on s’aplica a cada pixel dins la finestra un pes que serveix d’ajuda
per computar la sortida del filtre com una mitjana ponderada dels vectors de
la finestra. La complicacié d’aquests filtre radica en el calcul d’aquests pesos,
ja que fan servir des d’estadistiques variades i funcions polinomials fins la
intel-ligencia artificial.

Altres tecniques sén les anomenades tecniques de filtratge miltiple, en la
que s’efectua el filtratge per distints sub-filtres alhora, de manera similar al
DDF.

Unes de les tecniques adaptatives més importants hui en dia sén les
tecniques de filtratge per substitucid, sobretot per a soroll impulsiu, que és
on ens hem centrat en aquesta Tesi Doctoral. Aquestes teécniques efectuen
el procés de filtratge als pixels sorollosos, mantenint aixi les caracteristiques
locals de les imatges (vores i vertexs) inalterades. La dificultat radica en la
deteccio dels pixels sorollosos, amb la qual cosa aquestes tecniques treballen
en dues fases, una primera de deteccié dels impulsos i una segona on es pro-
cessen aquests pixels sorollosos. La manera més habitual de treballar és la
construccié d'un cluster o grup d’analisi d’un pixel, normalment format pels
pixels veins a I'estudiat i estudiant el grau de pertinenca del pixel analitzat
al grup, detectant-se com a soroll quan el grau de pertinenga és baix.

Com a evolucié del grup d’analisi apareix el concepte de peer group. El
peer group d’un pixel pot definir-se com el conjunt de pixels veins propers a
ell (donada una metrica i un llindar de distancia). Mencié especial requereix
el treball de Smolka, amb el seu Peer Group Filter (PGF [105]). En aquest
filtre, s’estudia la cardinalitat del peer group de cada pixel, i si aquesta és
major que un parametre donat es declara el central com no corrupte. Un
cop classificats el pixels entre corruptes i no corruptes ja s’efectua el procés
de filtratge dels sorollosos per mitja d’alguna tecnica (habitualment AMF).
Aquestes tecniques, a banda de millorar la qualitat de les sortides, com que
efectuen menys calculs sén computacionalment més eficients.

Tenint en compte que dins de les imatges és complicat distingir entre soroll
i pixels que representen vertexs, els conjunts fuzzy, capacos de treballar en
incerteses o llindars, també han demostrat ser molt adequats per al filtratge
d’imatges. Tanmateix, donada la demostrada eficiencia computacional de les
metriques fuzzy en aquests aspectes, ens varem proposar el fer-les servir per
la implementacié dels nostres filtres. En els filtres classics anteriorment citats
es fan servir metriques classiques (habitualment la Lo (Euclidea)). Nosaltres
hem fet servir la segiient metrica fuzzy amb la que, a banda de millorar
la deteccié de soroll, com es veura millora el rendiment computacional del
filtratge.
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Siga (x;(1),2;(2),2;(3)) el vector de color d’un pixel x; a I’espai de color
RGB, i siga X el conjunt {0,1,...,255}3. Llavors, fixat K > 0, la funcié
M : X x X —]0, 1] donada per

min{z;(1),z; (1)} + K
mazx{z;(1),z;())} + K

3
M(Xi, Xj) = H
=1
és una metrica fuzzy F-acotada, en el sentit de George i Veeramani, en X,
que és estacionaria, (Gregori i Romaguera [34]).
Aquesta metrica compleix les propietats:

(GV1) M(z,y) >0
(GV2) M(z,y) =1siisolssiz =y
(GV3) M(z,y) = M(y, z)

Partint de tot I'exposat fins ara, i després d’un llarg procés d’experimen-
tacions en el que buscavem millores en el temps computacional i de qualitat
en les imatges filtrades, en aquesta Tesi Doctoral es presenten tres noves
tecniques de filtratge d’imatges en color de les que hem provat la seua com-
petitivitat a nivell de qualitat en la imatge filtrada i a nivell computacional
respecte als filtres classics, actuals i altres que li sén comparables. Aques-
tes tecniques basades en el concepte de peer group estan descrites detalla-
dament mitjangant I'algorisme emprat aixi com un estudi detallat del cost
computacional de les mateixes. A més a més es presenten mesures objecti-
ves, visuals i mesures en quant a temps computacional de les imatges filtrades
comparant-les amb les tecniques de filtratge classiques i recents de la literatu-
ra. Com a investigacié addicional s’ha fet una implementacié de les tres noves
tecniques implementades mitjangant computacio paral-lela, donada ’absencia
d’implementacions de filtratges en paral-lel i per poder desenvolupar aques-
tes técniques en imatges de grandaria considerable on el temps de filtratge és
molt significatiu.

La Tesi Doctoral es divideix en Capitols, els continguts dels quals es des-
criuen breument com segueix:

Capitol 2 Un estat de ’art més detallat i complet de les tecniques de filtratge
d’imatges.

Capitol 3 S’entra en un estudi succint de les metriques fuzzy aixi com una
introduccié als conjunts i topologia fuzzy. Comencant pel concepte de
conjunt fuzzy definit per Lofti A. Zadeh [123], en els quals s’assigna a
cada objecte de 'univers del discurs un grau de pertinenca entre 0 i 1
al conjunt. Aquests conjunts es combinen amb les variables lingliistiques
i amb les regles de decisié (regles fuzzy if-then) per conformar la logica
fuzzy. Amb aquesta logica, podem inferir a partir de valors numerics d’en-
trada els graus de pertinenga de les variables als conjunts, procés conegut
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amb el nom de fuzzyfication, aplicar la inferéncia fuzzy per a posterior-
ment amb el procés invers o defuzzyfication tornar a valors numerics
(depenent de la naturalesa del problema). S’expliquen també al capitol
les metriques i topologies fuzzy, ja que serveixen com a base per a mi-
llores computacionals en els algorismes implementats al llarg de la Tesi
Doctoral, centrant-se en les de George i Veeramani.

Capitol 4 Es presenta el filtre Fuzzy Modified Peer Group Filter (FMPGF).

En aquest disseny el que pretenem és incrementar la velocitat dels filtres
actuals considerats com a rapids i destinats a aplicacions en temps real.
Llavors prenent com a model el PGF, redefinim el concepte de peer group
amb la metrica fuzzy plantejada anteriorment de la segiient manera. Do-
nats un pixel central x; en una finestra W i un valor d €]0, 1] definim
P(x;,d) com el conjunt

{Xj eW: M(Xi7Xj) 2 d}

aix0 vol dir que P(x;,d) és el conjunt de pixels de la finestra de filtrat-
ge W la distancia fuzzy dels quals al pixel x; no és menor que d. Amb
aquest canvi ja millorem computacionalment el filtratge, perdo anem més
enlld i ens aprofitem de axioma 4 de la métrica fuzzy (desigualtat trian-
gular per al producte) per poder diagnosticar més d’un pixel quan fem
I’analisi d'un peer group. Separem la fase de diagnostic en dos passos. En
un primer pas, sobre finestres disjuntes construim el peer group i en cas
de tenir una cardinalitat adequada, diagnostiquem com no corrupte no
sols el pixel central del peer group, si no tots els pixels del peer group. Si
no s’arriba a la cardinalitat desitjada es declara el central com a corrupte.
Al segon pas, sobre els pixels que no s’han pogut diagnosticar es torna a
repetir el procés anterior fins diagnosticar tots els pixels. Finalment a una
segona fase es filtren els pixels diagnosticats com corruptes. Amb aquest
filtre aconseguim millorar el cost computacional dels filtres anteriors de
la literatura, aconseguint de vegades millors resultats en la qualitat de la
imatge filtrada. Com a resultat podem dir per la part del cost compu-
tacional que el nombre mitja de distancies per a filtrar un pixel exigint
almenys 2 veins dins del peer group en finestres 3 x 3 al nostre algoris-
me és de 5.844 distancies davant de les 4.528 distancies del filtre PGF
i de les 36 distancies del VMF. Per la part de la qualitat del filtratge
el paraimetre NCD (que mesura la qualitat visual de la imatge filtrada,
detallat al Capitol 2 i a menor valor millor resultat) s’obtenen resultats
de 1.915, 0.739 1 0.610 (VMF, PGF i FMPGF, respectivament) per a la
imatge Peppers de molta textura i poc de detall contaminada amb un
5% de soroll impulsiu. A la imatge Lenna (de detall i textures mixtes)
contaminada també amb un 5% de soroll impulsiu, s’obtenen uns resul-
tats de 1.781,0.297 i 0.370, respectivament. Finalment en una imatge de
detall alt amb poques textures com és Baboon, contaminada també amb
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un 5% de soroll impulsiu, obtenim un 4.496,1.062 i 1.007. D’aquests re-
sultats podem concloure que s’aconsegueix tant millores computacionals
en totes les bateries d’experimentacions efectuades, aixi com millores en
la qualitat de la imatge, pero aquestes ja depenent de 'estructura de la
imatge aixi com de la quantitat de soroll que aquesta conté.

Els resultats d’aquest capitol han estat publicats com a Joan-Gerard Ca-
marena, V. Gregori, S. Morillas, A. Sapena, Fast detection and removal
of impulsive noise using peer groups and fuzzy metrics, Journal of Visual
Communication and Image Representation, 19 (2008) 20-29.

Capitol 5 Dissenyem i implementem el filtre Fuzzy Modified Neighborhood
Filter (FMNF). L’objectiu fonamental d’aquesta tecnica és la millora
computacional, per tal d’optimitzar el temps emprat en aplicacions en
temps real tot i que aix0 anira en detriment de la qualitat de la imatge
filtrada. Ara bé, aquesta perdua pot considerar-se acceptable en compa-
racié amb el filtre anterior. Par aconseguir aquest guany, 1’algorisme es
centra en la fase de diagnostic dels pixels, reduint el cost computacional
de dita fase. A diferencia del filtre anterior, la fase de diagnostic s’efectua
d’una sola passada, si bé el mecanisme de diagnostic amb el peer group
és el mateix que al FMPGF. Aci a la fase de diagnostic es construeix
el peer group sobre el primer pixel de la imatge avaluant la cardinalitat
del mateix a l'igual que el metode del capitol anterior. Posteriorment, a
diferencia del FMPGF on passavem a la seglient finestra de filtratge, es
continua 'estudi al segiient pixel de la imatge seguint ’ordre natural de
la mateixa. Aquest pixel potser que ja haja estat diagnosticat a algun pas
anterior (cas de pertanyer a un peer group adequat anteriorment), amb
la qual cosa no cal fer-li un nou analisi i I’algorisme seguira pel segiient
pixel. Aquest procés es repeteix fins completar tots els pixels de la imat-
ge. El filtratge s’efectua sobre els pixels diagnosticats com corruptes. La
millora computacional d’aquesta tecnica és considerable, mantenint una
qualitat de filtratge acceptable. Alguns dels resultats que podem con-
cloure d’aquesta tecnica sén per la part del cost computacional que el
nombre mitja de distancies per a filtrar un pixel exigint almenys 2 veins
dins del peer group en finestres 3 x 3 al nostre algorisme és de 2.94 davant
de les 4.15 del filtre PGF i de les 36 del VMF. Per la part de la quali-
tat del filtratge el parametre NCD s’obtenen resultats de 1.847, 0.553 i
0.786 (VMF, PGF i FMPGF, respectivament) per a la imatge Lenna (de
detall i textures mixtes) contaminada amb un 10% de soroll impulsiu. A
la imatge Baboon (contaminada també amb un 10% de soroll impulsiu)
s’obtenen uns resultats de 4.541, 1.439 i 1.763, respectivament. Els resul-
tats que presentem ens diuen que la millor computacional esta al voltant
del 30%, sense perdre excessivament en la qualitat de la imatge filtrada,
el que fa aquesta tecnica molt adequada per a processament en temps
real.



xviil 1 Introduccié

Els resultats d’aquest capitol han estat publicats com a Joan-Gerard Ca-
marena, Valentin Gregori, Samuel Morillas and Guillermo Peris-Fajarnés
“New Method for Fast Detection and Removal of Impulsive Noise Using
Fuzzy Metrics”, Lecture Notes in Computer Science vol. 1, pp. 359-369
(2006). Proceedings of the International Conference on Image Analysis
and Recognition ICIAR 2006

Capitol 6 El filtre Improved Fast Peer Group Filter (IFPGF) és el desenvolu-
pat en aquest capitol. L’objectiu d’aquest filtre és aconseguir una millora
en la qualitat de la imatge filtrada, motiu pel qual s’efectua una fase de
diagnostic de pixels en dos passos. Al primer pas, a l'igual que el FMPGF,
es construeix el peer group en finestres disjuntes i si la cardinalitat arriba
a m + 1 membres (+1 tenint en compte que el central sempre és mem-
bre del peer group) es diagnostica el central i els membres del peer group
com no corruptes. Si no s’arriba a la cardinalitat establerta, el central
es declara corrupte. La novetat és que a la segona fase, es repeteix el
procés sobre els pixels no diagnosticats, perd podran diagnosticar-se com
no corruptes si, o bé tenen un peer group de m + 1 elements o bé dins
del peer group hi ha almenys m’ (m’ < m) pixels diagnosticats com no
corruptes a la primera fase. Aquesta segona condicié ens permet ser molt
més exactes alhora del diagnostic de pixels, cosa que es veu reflexada en
els molt bons resultats en termes de qualitat de les imatges obtingudes.
Entre altres resultats s’obtenen valors de NCD de 0.34 davant d’un 0.41
del PGF i d’'un 2.36 del VMF en imatges amb nivells de detall normal
mentre que s’obté un 1.36 davant un 1.48 del PGF i un 3.84 del VMF
en imatges amb alt nivell de detall. Tot i que 'objectiu d’aquest filtre és
la millora de la qualitat, el cost computacional segueix oferint uns resul-
tat bons, millors que el FMPGF perd no tan bons com el FMNF (filtre
orientat exclusivament a la velocitat computacional).

Els resultats d’aquest capitol s’han enviat a la Revista Image and Vision
Computing (editorial Elsevier), estant encara pendent de resolucio.

Capitol 7 Fins els capitols anteriors s’han desenvolupat noves tecniques de
filtratge d’imatges. Tot i la rapidesa de les tecniques de filtratge desen-
volupades, quan les dimensions de les imatges son molt grans, com per
exemple en imatges d’alta resolucié o imatges per satel-lit, com que el
temps de filtratge depén del tamany de la imatge, tendeixen a consumir
molt de temps en el filtratge d’aquest tipus d’imatges, com es obvi. La
necessitat de més potencia computacional ens porta a dividir problemes
grans en subproblemes més menuts mitjancant tecniques de “dividir i
véncer”, fent aix{ implementacions per a processament paral-lel dels fil-
tres desenvolupats. La motivacié és que a la literatura apareixen modelats
paral-lels d’aquest tipus de filtres, perd amb escasses implementacions en
el filtratge d’imatges, i aix0 ens ha portat a efectuar aquesta tasca. La
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implementacié dels filtres s’ha dut a terme mitjancant les primitives de
MPT (Message Passing Interface), on 'execucié de diversos processos con-
currents és controlada mitjangant pas de missatges (dades de control +
dades de treball) Les execucions s’han dut a terme al centre de calcul
de la UPV en un cluster de processador, amb uns resultats molt posi-
tius. Positius no solament en que el filtre s’efectua amb bon rendiment si
no que ens permeten veure on es troben els detalls del paradigma de la
computacié paral-lela i ens pot portar a millores futures.
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2 Estat de ’Art dels Filtres Vectorials Classics
i Recents per a Imatges en Color.

En qualsevol imatge digital a color, alguns valors del color dels pixels poden
veure’s modificats per la presencia de soroll. L’objectiu general de les dife-
rents tecniques de filtratge de soroll és eliminar les observacions incorrectes
0, almenys, reduir la seua preséncia, sense modificar aquells colors que no
han estat modificats pel soroll.

Habitualment es consideren dos tipus de soroll que poden afectar les imat-
ges en color. Per una part, el soroll associat al sensor de la camera, també
anomenat soroll termic, i, d’altra banda, el soroll que pot introduir-se durant
la transmissié de la imatge per un canal contaminat [84]. El soroll del sensor
de la camera es modela com a soroll Gaussia blanc. Els errors de transmissio
es modelen com a soroll impulsiu. El procés de contaminacié del soroll im-
pulsiu afecta sols a certs pixels de la imatge, canviant una o més components
del pixel afectat per valors que sén significativament desviats dels originals.

Al llarg d’anys d’investigacié s’han proposat diverses tecniques de filtrat-
ge. Entre les tecniques proposades, podem trobar algunes de processament
lineal que s6n matematicament senzilles i poden dissenyar-se i implementar-se
facilment. Aquestes técniques s’han fet servir durant anys a causa de la seua
simplicitat i rendiment suficient en certes aplicacions. La majoria d’aquestes
tecniques treballen assumint que el senyal processat pot representar-se per
mitja d’'un model estacionari i llavors, tracten d’optimitzar els parametres
apropiats per a eixe model.

Tot i aixo0, alguns problemes en 'area del processat d’imatges no poden
ser tractats eficientment amb 1'is de técniques lineals. Malauradament, les
tecniques de processat lineals tenen certes caréencies en el tractament d’imat-
ges, per que no poden fer front a les no linealitats en la construccié del model
de la imatge i no tenen en compte les particularitats no lineals del sistema
visual humé (HVS - Human Visual System) [77).

Les imatges estan compostes per regions planes, zones amb textures i
vores marcades que ressalten la informacio rellevant per a la percepcié visual.
Els filtratges que sén capagos de conservar les vores i detalls sén altament
adequats per al filtratge i millora d’imatges. Malauradament, la majoria de
tecniques de processat de senyals tendeixen a difuminar les vores i desbaratar
altres detalls de la imatge [84].
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2.1 Teécniques de Filtratge no Lineals

La necessitat de tractar en sistemes complexos no lineals, conjuntament a la
disponibilitat d’'una major capacitat computacional, comporta la reavaluacié
de les tecniques convencionals de filtratge. Sén necessaris nous algorismes
i tecniques que aprofiten les capacitats computacionals actuals i que facen
servir assumpcions més realistes. Amb eixa finalitat, han anat introduint-se
les tecniques de processat de senyals no lineals. Teoricament, les tecniques no
lineals s6n capacos d’eliminar el soroll no Gaussia, per conservar vores, de-
talls de la imatge i eliminar defectes introduits durant la creaci6é (mitjangant
escaner o ciuneres) o transmissié a través de canals no lineals. A pesar del
creixement recent d’aquest tipus de tecniques i I’aparicié de nous resultats
teorics, eines 1 aplicacions, les teécniques de filtratge no lineal no disposen en-
cara d’una teoria unificadora. Per contra, cada tipus d’operadors no lineals
tenen les seues eines matematiques propies que proporcionen una analisi de
rendiment raonablement bo. Com a resultat, han aparegut publicades varies
tecniques no lineals de processat de senyals. Hui dia les segiients classes de
técniques de processat no lineals poden identificar-se [84]:

— Tecniques basades en polinomis

— Tecniques homomorfiques

— Tecniques basades en morfologia matematica
— Tecniques basades en 'ordre estadistic

Els filtres polinomials, especialment els filtres de segon ordre de Volterra
(quadratics), s’han fet servir per filtratge d’imatges en color, modelat de
canals no lineals en telecomunicacions i per a processat de senyals multicanal.

Els filtres homomorfics i les seues variacions sén unes de les primeres
classes de filtrats no lineals i s’han fet servir en imatges digitals i processament
de senyals. Aquest tipus de filtre s’ha utilitzat en aplicacions com per exemple
eliminaci6 de soroll depenent multiplicatiu, processament d’imatges a color i
processament d’imatges de satel-lit multicanal. La seua caracteristica basica
és que usen no linealitats, principalment logaritmes, per a transformar les no
linealitats associades al senyal en senyals acumulatius i llavors el seu procés
amb filtres lineals. La sortida del filtre lineal pot transformar-se mitjangant
I’operacio inversa no lineal.

La morfologica matematica pot descriure’s geometricament segons les ac-
cions preses o els operadors aplicats sobre imatges binaries, monocrom o a
color. La descripcié geometrica depen d’imatges sintetiques menudes ano-
menades elements estructurals. Aquesta varietat de morfologia matematica,
de vegades anomenada morfologia estructural, és adequada per a I'analisi i
procés d’imatges. Podem trobar els filtres morfologics en processament d’i-
matges i aplicacions d’analisi. Especificament, les seues arees d’aplicacié in-
clouen filtratge d’imatges, millora d’imatges i deteccié de vores.
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A la seccid segiient, es descriu la familia de filtres d’ordenacié estadistica.
Aquesta familia de filtres és probablement la familia més popular de filtres no
lineals i és la familia de filtres involucrats al treball fet en aquesta dissertacio.

2.2 Tecniques de Filtratge d’Ordenacié Estadistica

Les bases teoriques dels filtres d’ordenacié estadistics és la teoria de ’es-
tadistica robusta [20]. Existeixen gran varietat de filtres per a imatges en
color dins d’aquesta familia, sent el Filtre de Mediana Vectorial (VMF) el
més conegut [4]. El concepte de rerefons d’aquest enfocament és que les ob-
servacions no representatives o outliers en conjunts de vectors de color poden
considerar-se com contaminats de la informacio i llavors poden presentar un
inconvenient per al procés en tasques posteriors. Per tant, els filtres d’or-
dre estadistic proporcionen eines per a interpretar o classificar els outliers
(pixels que destaquen dels seus veins, normalment considerats com a soroll) i
metodes per tractar-los, be rebutjant-los o aplicant procediments per reduir
la seua influencia. Els outliers poden trobar-se en mostres de dades escalars
(univariant) encara que també existeixen en dades multivariants com vectors
de colors.

El concepte basic de outlier és una observacio estadisticament inesperada
en termes d’algun model basic que pot estendre’s a dades multivariants i, en
particular, a imatges en color. No obstant, ’expressiéo d’aquesta nocié i la
determinacié del procediment adequat per identificar un outlier no és directa
quan 'operaci6 es realitza a dades multivariants, principalment pel fet que
un outlier en dades multivariants no té una manifestacié simple com una
observacié que es desvia un maxim respecte la resta de mostres.

En analisis de dades univariants o univariables, existeix un ordre natural
de les dades que fa possible identificar valors extrems i la distancia d’aquests
extrems al centre pot calcular-se facilment. D’aquesta forma, el problema
d’identificar i aillar valors solts que son atipics davant la resta del conjunt és
simple. Per aquest motiu, han aparegut a la literatura nombroses tecniques
de filtratge basades en 'ordre de dades univariants.

La popularitat i 'extens s de filtres d’ordre estadistics escalars ens porten
a la introduccié de tecniques similars per a ’analisi de dades multivariables
i senyals multicanal, com vectors de colors i imatges en color. No obstant,
en tal de dissenyar aquesta mena de filtres, hem de solucionar el problema
d’ordenar dades multivariables.

Als segiients apartats, presentem algunes técniques basiques de resoldre
el problema d’ordenar dades multivariables i alguns filtres vectorials classics
que fan servir les técniques esmentades.
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2.3 Esquemes d’Ordenacié de Dades Multivariades

Un senyal multivaria és un senyal on cada mostra té multiples components.
Aquesta classe de senyal també s’anomena vector-valua, multicanal o mul-
tiespectral. Les imatges en color sén exemples tipics de senyals multicanal.
Una imatge en color digital és normalment representada per les tres primaries
a Pespai de color RGB com un senyal bidimensional trivaluat (tres canals).
Una imatge en color a I'espai RGB normalment es representa com una matriu
tridimensional N7 X N2 x 3, on cada pixel x; (i € Ny X N3) és un vector de tres
components de valors enters prenent valors a l'interval [0, 255], representant
respectivament les components Roja, Verda i Blava (Red-Green-Blue). Les
components N7 x Ny representen les dimensions de la imatge.

Siga X una variable aleatoria p-dimensional i X = [X7, Xo,..., X,|” un
vector p-dimensional de variables aleatories i siguen x1,Xs, ..., X, n mostres
aleatories en X. Cada mostra x; és un vector p-dimensional d’observacions
X; = [Ti1, Ti2, ..., Tip|T. L'objectiu és ordenar els n valors (x1,X2,...,Xy)
d’acord a algun model d’ordenacié.

El concepte d’ordre de dades natural en dades univariables no pot es-
tendre’s directament al cas multidimensional ja que no existeix una forma
no ambigua, acceptada universalment, d’ordenar n mostres multivariables.
No obstant aixo, hi ha maneres d’ordenar dades multivariables, que son els
principis de subordre [6, 7], que es classifiquen en quatre tipus:

— Ordre Marginal o M-ordre

— Ordre Condicional o C-ordre

— Ordre Parcial o P-ordre

— Ordre Reduit (agregat) o R-ordre

M-ordre

Segons I'esquema d’ordre marginal o M-ordre, les mostres s’ordenen en ca-
dascuna de les p-dimensions independents, obtenint:

X1(1) < X1(2) < Xy(n)

2) <.
Xo(1) < Xa(2) < ... < Xo(p)

Xp(1) < Xp(2) < -+ = Xp(n)

on X;(x) representa el valor del i-essim canal posicionat a la k-essima posici6.
Amb tot aixo, el vector x; = [r1(1),z2(1),...,2,(1)]” esta format pels
elements minims de cada dimensié i el vector x,, = [x1(n), z2(n),...,xp(n)]"
esta format pels elements maxims de cada dimensid, on 7 representa 1’ope-
racié transposta de la matriu fila. La mitjana marginal es defineix com
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Xpt1 = [T1(v + 1), 22(v +1),..., 2, (v + 1)|7

per a n = 2v 4+ 1. Noteu que aquest vector pot no correspondre’s amb cap
de les dades originals. En canvi, al model escalar, hi ha una relacié un a un
entre les mostres originals x; i 'ordre estadistic x(i).

C-ordre

Al cas de l'ordre condicional o C-ordre, les mostres de dades multivaria-
bles s’ordenen condicionalment en un dels conjunts d’observacions margi-
nals. Aixi, una de les components marginals s’ordena, i les altres components
de cada vector s’ordenen en funcié de la posicié de la component ordenada
previament. Suposant que la primera dimensié és 'ordenada, la resta de les
mostres quedarien:

X1(1) S X12) S-S Xq(p)
Xo[1] < Xg[g] < ... < Xy

Xpl1] S Xpz] S+ SX

p[n]
on x1(7),7 = 1,2,...,n sén els ordres estadistics marginals de la primera
dimensié, i x;[i],j = 2,...,p,¢ = 1,2,...,n sén les mostres quasi-ordenades
de les dimensions j = 2, ..., p condicionades a l'ordre marginal de la primera

dimensié. De fet, aquestes components no estan ordenades, sind, simplement
llistades d’acord a la seua component ordenat en cada cas. En el cas bidimen-
sional, la segona dimensidé, no ordenada, s’anomena concomitant respecte a
la primera dimensi, ordenada.

El principal avantatge del C-ordre és la simplicitat, ja que sols necessitem
computar un ordre escalar. El desavantatge és que, ja que sols es fa servir
la informacié d’un dels canals per a l'ordenacid, se suposa que la majoria
de la informacié esta associada al canal ordenat. Si aquesta assumpcié no
s’acompleix llavors es perdra informacié important. Com a exemple, podem
considerar el problema d’ordenar senyals a I'espai de color YIQ. Si es realitza
un C-ordre al canal de luminiscéncia (Y) llavors la informacié cromatica
als canals I i QQ s’ignoren a l'ordenar. Per tant, qualsevol avantatge en la
identificaci6é de outliers a partir de la informacié cromatica es perdria.

P-ordre

D’acord al model del P-ordre, els subconjunts de dades s’agrupen formant
embolcalls convexes minimes . El primer embolcall convexe es forma tal que
el perimetre conté un nimero minim de punts i I’embolcall resultant conté
tots els altres punts pertanyents al conjunt. Els punts al llarg d’eixe perimetre
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s’anomenen com al grup de p-ordre 1. Aquests punts constitueixen el grup
més extrem. Els punts del perimetre es descarten i el procés es repeteix de
nou. Els punt del nou perimetre s’anomenen grup de p-ordre 2 i s’eliminen
de nou per tal de seguir el procés repetidament.

El procediment del P-ordre pot fer-se servir per aillar outliers pero aquest
ordre no proporciona cap ordre entre els grups, i per tant no és facilment
expressable en termes analitics. A més a més, la determinaci6 del convex hull
és dificil, tant conceptualment com computacionalment, especialment quan
treballem amb dades amb una dimensi6 elevada. Per tot aixo, el P-ordre es
considera inadequat per a implementar-lo en processat d’imatges en color.

R-ordre

Al R-ordre o ordre redult (agregat), cada mostra multivariada x; es redueix a
un valor escalar per mitja de certa combinacié dels valors de les components
de la mostra. Llavors pot aplicar-se un ordre univariat als valors escalars
resultants. Aixi, el conjunt x3,Xs,...,X, pot ordenar-se d’acord als valors
escalars associats R; = R(x;),i =1,2,...,n.

En contra del M-ordre, I'objectiu del qual era ordenar les mostres en
cadascuna de les p-dimensions, I’'objectiu del R-ordre és efectuar alguna me-
na d’ordre global sobre les dades multivariades originals. Per mitja d’aquest
ordre, 'ordre de dades multivariades es redueix a una operacié simple d’or-
denacié sobre un conjunt fruit d’una transformacié. Aquest ordre no pot
interpretar-se com a l’ordre classic entre dades escalars perque no existeix
una mostra que siga minim o maxim d’un conjunt de dades. Ates que l'ordre
multivariat es basa en 1'ds d’una funcié de reduccié R(.), els punts que diver-
geixen del centre en direccions oposades poden estar en la mateixa posicié. A
més a més, al fer servir una funcié de reduccié per a fer 'ordre multivariat,
pot perdre’s informacié important. Donat el fet que les funcions de distancies
tenen un mecanisme natural per identificar els outliers, la funcié de reduccié
més utilitzada és la distancia generalitzada de Mahalanobis [7]:

R(z,z,T) = (z —2)" Iz — 7)

on z és un parametre d’ubicacié del conjunt de dades, o distribucié subjacent,
en consideracié i la matriu I" és un parametre de dispersié, fent servir I'~!
com un coeficient de ponderacié dels components de les mostres multivariades
relacionat inversament la variabilitat de la poblacié. Els parametres de la
funcié de reduccié poden prendre valors arbitraris, com =T = 0i ' =1 o
poden assignar-se a la vertadera mitjana p o dispersié o. Si aquests valors sén
desconeguts, poden fer-se servir en el seu lloc les seues estimacions estandards:
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1
n—1

> (@i =) (@ —T)

i=1

S =

Depenent del parametre d’ubicacié utilitzat al procés d’ordenacié, podem
distingir entre els segiients models:

a) R-ordre de mitjana:
Donat un conjunt de mostres multivariades x;,7 = 1,2,...,n dins d'una
finestra de processament i sent X la mitjana de les mostres de la finestra,
definim el R-ordre de mitjana com:

(X(l),X(g), S OK X)

on (X(1),X(2), - - - » X(n)) €s I'ordre definit per

d? = (Xi — f)T(Xi — i)

) 2 2
i (d(1) Sdip <... < d(n)).

b)R-ordre de mitjana marginal:
Donat un conjunt de n dades multivariades x;,7 = 1,2,...,n dins d'una
finestra de processament i sent x,, la mitjana marginal del conjunt consi-
derat, el R-ordre de mitjana marginal es defineix com:

(X(1)sX(2)5 -+ X(n) * Xm)

on (X(1),X(2), - - - ,X(n)) és I'ordre definit per

d? - (Xi - XnL)T(Xi - Xm)

(72 2 2
i (d(1) < d(z) <... < d(n)).
¢) R-ordre de mostra central:
Donat un conjunt de n mostres multivariades x;,7 = 1,2, ...,n dins d'una
finestra de processament i sent x. la mostra central de la finestra, el R-ordre
de mostra central queda definit com:

(X(1)7X(2)a s X(n) t Xc)

on (X(1),X(2), - - - ,X(n)) és I'ordre definit per

df = (xi — %) (%0 — %)

i(d?

2 2
) S 4oy S S i)
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El model de R-ordre és especialment adequat per a la deteccié de outliers
en mostres de dades multivariades. A més a més, a diferencia del M-ordre,
les dades es tracten com a vectors, en compte de processar cada component
separadament. A diferencia del C-ordre, el model del R~ordre déna la mateixa
importancia a cada canal de color. Finalment, el R-ordre és mes simple que el
P-ordre i més facil d’implementar. En conclusid, el R-ordre és el principi de
sub-ordre més utilitzat dins I’analisi de dades multivariades i, particularment,
dins del processament d’imatges multicanal.

Un procediment adequat d’ordenacié de vectors per al
processament d’imatges en color

Els principis de sub-ordre explicats anteriorment poden fer-se servir per a
classificar qualsevol tipus de dades multivariades. Tot i aixo, per a definir un
esquema d’ordre que resulte apropiat per al processament d’imatges en color,
el procés hauria de centrar-se a ordenar vectors d’imatges en color. Per tant
el criteri d’ordenacié ha de satisfer els segiients criteris [84]:

1. L’esquema ha de ser 1til des d’una perspectiva d’estimacié robusta, per-
metent l'extensio de les operacions d’ordre estadistics escalars al domini
multivariat.

2. L’esquema ha de mantenir el concepte de nivells variables de llunyania
present al cas d’ordre escalar.

3. L’ordenacié proposada ha de tenir en compte el tipus de dades multiva-
riables a tractar. Aixi, com que ’espai de color RGB normalment sera el
més utilitzat, es donara la mateixa rellevancia als tres canals, i tota la
informacié present en cada canal sera considerada.

Basant-se en aquests tres criteris, I’esquema d’ordre que s’ha proposat i
extensament s’ha fet servir a la literatura és una variacié del R-ordre que
fa servir certes mesures de distancia adequades o similituds entre vectors de
colors [4, 47, 63, 71, 84, 114]. Per s cada mostra dins del conjunt x; es defineix
una mesura agregada respecte a totes les altres mostres del conjunt, definida
com segueix:

Ra(Xi) = Z R(Xi, Xj)
j=1
Aquesta mesura agregada R, = R,(x;) es fa servir per definir I'ordre
dels vectors, tal que:
X1) S X@) S-S X(p)

si i sols si
Ral SRaQ S S Ran

Fent servir esquema d’ordre, les mostres ordenades x(;) tenen una relacié
un a un respecte a les mostres originals. Aix0d és una diferéncia important
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respecte del M-ordre. A més a més, totes les components de les mostres
tenen la mateixa importancia, a diferencia del C-ordre.

L’esquema d’ordre proposat se centra a tenir en compte les relacions en-
tre les mostres multivariades ja que calcula distancies o similituds entre pa-
relles de mostres en conjunts de dades. La sortida del procés d’ordre depén
criticament tant del conjunt de dades com de la funcié R(x;,x;) utilitzada
per a calcular les distancies o similituds entre parelles de mostres.

2.4 Tecniques Classiques de Filtratge Vectorial

Les tecniques classiques de filtratge vectorial es basen en els esquemes d’ordre
anteriorment vistos per ordenar les mostres de dades fent servir distintes
funcions de distancia o similitud. Aquests metodes es descriuen breument a
continuacio.

Filtre de Mediana Vectorial VMF [4]

Siga I una imatge multicanal i W la finestra de procés de tamany finit n, és a
dir conté n pixels. Els vectors de la imatge dins la finestra W s’expressen com
I;,5 = 1,...,n. La distancia entre dos vectors I;, I; es denota com p(I;, ;)
on p és normalment una metrica classica. Per a cada vector en la finestra, es
calcula la distancia acumulada respecte a tots els altres vectors de la finestra.

El valor escalar .

j=1

R;

és la distancia associada al vector I;. Calculats es valors R;, aquests sén
ordenats de manera creixent, anomenats ara R ;), per tal d’ordenar els vectors
I;. Aixi Pordre de les distancies R;:

Ray < Rp) < .. < R

on R representa el valor classificat a la k-essima posici6, determina I'ordre
dels vectors I;:

Iny <1 <. < @)

mitjangant I'aplicacié R; — R;) siisols si I; — I

Donat aquest ordre, la sortida del VMF és Iy yp = (7).

Al disseny del VMF, la distancia entre dos vectors de color es calcula
normalment fent servir alguna mesura de distancia derivada de la metrica
generalitzada de Minkowski o norma L., que es defineix com:

5

p(li, I;) = (Z |1 (k) — Ij(’i‘)l”)
k=1
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on v representa la metrica utilitzada. La metrica de Minkowski inclou la
metrica city-block (v = 1) o normal L, la metrica Euclidea (v = 2) o Lo i
la metrica chess-board (7 = 00) 0 norma L. Altres mesures de distancia o
similitud es revisen a [63, 84].

Ates que la sortida del VMF és la mostra associada a la minima distancia
acumulada, VMF minimitza la distancia entre les altres mostres en la finestra
de filtratge. VMF pot derivar-se bé com una estimacié de maxima probabilitat
quan les densitats de probabilitat subjacent de les mostres d’entrada sén
bi-exponencials o bé mitjangant I'is de tecniques d’ordenacié estadistiques
vectorials.

Per tant, el VMF és invariant en quant a escala, translacié i rotacié [84].
De fet, si la dimensié del vector és 1 llavors VMF se simplifica a la me-
diana escalar. Ates que I'impuls de la resposta del VMF és zero, elimina
excel-lentment el soroll impulsiu [4, 63]. Altres aproximacions s’han fet en
tal de agilitzar la velocitat del VMF mitjancant una aproximacié lineal de
la distancia Euclidea [8] i dissenyant un algorisme rapid quan es fa servir la
norma Ly [9]. Per altra part, el VMF ha estat estés amb ntimeros fuzzy en
[17], mitjangant certes metriques fuzzy.

Filtre de Mediana Vectorial Estés EVMF [4, 117]

La combinacié del VMF amb tecniques lineals s’ha fet servir per millorar el
rendiment en l'eliminacié de soroll Gaussia [4, 117]. El filtre es construeix com
a una combinacié del VMF i del filtre de mitjana aritmetica (AMF) rebent
el nom de filtre de mitjana vectorial estés (EVMF) [4, 84, 117]. Aquest filtre
selecciona entre la sortida del VMF Iy p i la sortida del AMF T d’acord a
la regla:

/ _ T if Y e L) <305 =1"p(Ivur, 1)
EVME Iy e en altre cas

on I indica la sortida del AMF calculada com I = % Z;’:l I;. Al igual que
el cas del VMF, poden fer-se servir diferents metriques entre els vectors de
color. El EVMF es comporta com el VMF prop de vertexs i zones amb alt
nivell de detall. Amb tot aix0, evita la difuminacié que podria generar-se pel
AMEF en aquests casos. A les parts homogenies tendeix a triar la mitjana del
conjunt de vectors com a sortida del filtre, millorant la supressié de soroll.

Filtre Basic Direccional Vectorial BVDF [114]

El filtratge direccional fa servir una tecnica d’ordenacid vectorial que mesura
I’angle entre dos vectors de color com a criteri de distancia per a ’ordenacié.
Ja que les mostres multicanals sén vectors, es caracteritzen per la seua mag-
nitud i direccié. Aquestes caracteristiques poden fer se servir per a dissenyar
filtres d’imatges.
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Al BVDF s’associa a cada vector una mesura de distancia angular acu-
mulada

N
OZZ:ZA(I“IJ) i:1,2,...,N,
j=1
on
L -1,
A(I;,1;) = arccos <#>
! ILi| - |1,

representa ’angle entre els vectors I; i I;.
Fent servir a; com a criteri d’ordre:

o)y Sape) <. S oy,

l'ordre de les mostres en la finestra és

Iy =gy =... < I

El menor ordre estadistic associat a la menor distancia angular acumulada
representa la sortida del BVDF Igypp = Iyy.

Ja que la sortida del BVDF és la mostra del conjunt més propera a la
resta de vectors en termes de distancia angular, i com que la direccionalitat
esta associada a la cromaticitat a I’espai RGB, el BVDF millora al VMF en
termes de conservacié de la cromaticitat.

Filtre Vectorial Direccional Generalitzat GVDF

A Tesquema del filtre vectorial direccional generalitzat GVDF, s’ordenen les
r primeres mostres, i es defineix com segueix:

Igvpr = {1(1),1(2), .. ,I(T)}

La sortida del GVDF és un conjunt de r mostres ’angle de les quals «;, i =
1,2,..., N ésrelativament menut a aquells vectors amb direccions atipiques, i
per tant cromaticitats atipiques, els quals sén eliminats del conjunt. Per tal de
escollir la sortida final del filtre, GVDF s’utilitza conjuntament amb algun
altre filtre de procés vectorial d’acord a la seua magnitud. Habitualment,
GVDF es fa servir com a filtre de segon ordre ja que la seua sortida és una
entrada per algun altre filtre que calculara la sortida final.
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Filtre Direccional de Distancia DDF [47]

La tecnica del filtre direccional de distancia fa servir simultaniament els cri-
teris del VMF i del BVDEF alhora. Aixo implica que aquest filtre és compu-
tacionalment més costés que el VMFE i el BVDF. Per altra part, com que
fa servir tant la magnitud com 'angle del vector, el DDF millora el VMF
i el BVDF ja que és capag de rebutjar vectors tant en magnituds com en
direccions atipiques del conjunt de mostres i llavors, realitza una sortida més
robusta.

El criteri de distancia fet servir pel DDF s’expressa com un producte
ponderat de la distancia acumulada de Minkowski i la distancia angular acu-
mulada com s’expressa:

1\ l-p P
=

N m n
2 = Z(k |I¢(’€)—Ij(k)|y> | DoAdLL)

j=1 j=1

per ai = 1,2,...,n1ip € [0,1]. La sortida del DDF és la mostra I
associada al {21y minim tal que

A Texpressié anterior, p és un parametre que ajusta el criteri de la magnitud
davant la direccié. Si p = 0, el DDF es comporta com el VMF mentre que
per a p =1 el DDF es comporta com el BVDF.

Filtres Hibrids

La introduccié del filtre DDF estava basada en un conjunt de filtres heuristics
que intenten minimitzar les funcions de distancia fetes servir pel VMF i pel
BVDF simultaniament. Els filtres hibrids direccionals HVFs [84] treballen
amb la direccié i la magnitud dels vectors de forma independent, i després
apliquen una combinacié d’aquests per a generar la sortida.

El filtre HV F} realitza una combinacié lineal del VMF i el BVDF d’acord
a la segiient regla:

Ivyr  silvyr = Igvpr
Ipve =

I
(%) Ipyvpr en altre cas

on Iy r representa la sortida del VMF, Igypr representa la sortida del
BVDF i | - | representa el modul del vector.

Altre filtre hibrid més complex és el HV F, [84] que a més a més fa servir
el AMF com segueix:
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Iyyr  silyvr =IBypr

IHVF2 = Tout1 si sz\il |Xi - out1| < ZZJ\L1 ‘Xi - Iout2‘

I,u2  en altre cas

on

I
Tout1 = <M> Ipvpr,
lIpvpr|

I
Tout2 = <M> Ipvpr
lIpvDF|

1 Tapmr ésla sortida del AMF.

El filtres hibrids HV Fy i HV F5 sén capagos de millorar tant el VMF com
el BVDF ja que generen un vector de sortida adequat tant des del punt de
vista de la magnitud com des del punt de vista de la direcci6é. Per contra,
tenen molt més cost computacional, ja que necessiten calcular les sortides del
VMF i del BVDF en el cas del HFV; i del AMF i del BVDF en el cas del
HVFs.

2.5 Filtres d’imatges en color adaptatius

El filtres vectorials classics anomenats a la seccié anterior tenen l’inconve-
nient que les operacions fetes a qualsevol posicié de la imatge soén fixes, és
a dir, no s’adapten a les caracteristiques locals. S’ha observat que els pro-
cessos no adaptatius produeixen com a resultat no desitjat la difuminacié
de vertexs i detalls propis de la imatge. Per a superar aquest inconvenient,
s’han proposat diverses tecniques vectorials per adaptar el filtre a la variacid
de les caracteristiques de la imatge i estadistiques de soroll, aixi com per
obtenir un bon rendiment en aplicacions de la vida real, com per exemple
procés de microarrays, tractament d’imatges de televisid, restauracio virtual
d’obres d’art i procés de video en color. Alguns treballs recents d’esquemes
de procés vectorials poden trobar-se a [63, 71, 72, 84]. Dins d’aquesta seccid
resumirem algunes de les tecniques de filtres adaptatius d’imatges en color
més conegudes i/0 recents que estan relacionades estretament amb aquesta
Tesi Doctoral.

El procés adaptatiu d’imatges en color s’ha desenvolupat fent servir distin-
tes técniques. Les implementacions més recents poden classificar-se d’acord a
la tecnica emprada en buscar 'adaptativitat. Entre aquestes tecniques podem
trobar:

a) Tecniques basades en coeficients ponderats
b) Tecniques que fan multiples filtrats
¢) Técniques de millora per a soroll Gaussia
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d) Tecniques de filtratge per substitucid
e) Tecniques de filtratge fuzzy.

A les seccions seglients comentarem en quina situacié estan certs treballs
pertanyents a aquestes classes.

Teécniques Basades en Coeficients Ponderats

Certes tecniques adaptatives recents es basen en el calcul de pesos que s’as-
signen a cada pixel dins la finestra de filtratge. Després, els pesos calculats
es fan servir per computar la sortida de forma que el soroll es redueix i les
estructures basiques del senyal, vertexs i detalls subtils, es preserven. La sor-
tida habitualment es calcula com una mitjana ponderada dels vectors de la
finestra o com un procediment de mitjana vectorial ponderada.

La principal diferéncia entre els metodes basats en coeficients ponderats
és la tecnica emprada en calcular les ponderacions. La técnica aplicada en [56]
fa servir un algorisme d’optimitzacié off-line per calcular els pesos adequats.
Els treballs en [61, 66, 67, 110] fan servir estadistiques variades per a calcular
els pesos. A [5] trobem I'iis de funcions polinomials. El treball de [60] calcula
els pesos per a obtenir una millor conservacié de la cromaticitat i el metode
de [70] calcula els pesos mitjancant computacié evolucionaria (vessant de
la intel-ligéncia artificial amb processos iteratius que simula el creixement
biologic).

Les tecniques de filtratge basades en ponderacié de coeficients sén ade-
quades quan les estadistiques del soroll i de la imatge sén desconegudes ja que
aquestes tecniques poden adaptar-se per a eliminar diversos tipus de soroll.

Técniques de Filtratge Multiple

Certes tecniques de filtratge col-laboren calculant la sortida mitjancant dis-
tints sub-filtres alhora o dividint el procés en dos o més passos. En lloc de
intentar trobar un metode capag¢ de proporcionar una sortida adequada en
qualsevol circumstancia, aquestes técniques fan servir diferents metodes de
sub-filtratge o fases de filtratge i amb les sortides individuals de cadascun es
calcula la sortida final.

Dins d’aquestes tecniques, els metodes de [75, 52, 53, 116] proposen fer
servir simultaniament distints filtres en cada localitzacié de la imatge. Lla-
vors, en [75] la sortida del filtre es calcula prenent la millor sortida d’entre
les sortides de cada sub-filtre, i en [52, 53, 116] mitjancant una fusié de les
sortides dels sub-filtres. Als treballs de [52, 53] es fa servir una funcié racional
per elaborar la fusié i al treball de [116] s’utilitza un algorisme genetic. El
metode de [73] busca similituds entre els vectors de color del veinat en un pro-
cediment en dos fases de deteccié d’impulsos i, s’ha introduit recentment en
[74] un procediment de tres fases incloent estimacions robustes, classificacié
de vectors i filtratge ponderat.
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Ja que s’obté un rendiment flexible amb les distintes técniques de sub-
filtratge o filtratge en passos, aquest tipus de filtres poden fer-se servir quan
les caracteristiques de la imatge o del soroll siguen desconegudes.

Técniques de Suavitzat de Soroll Gaussia

L’anomenat soroll Gaussia és un altre tipus de soroll que normalment corromp
les imatges digitals. El soroll Gaussia additiu, que normalment s’introdueix
al procés d’adquisicio de la imatge, es caracteritza per afegir a cada canal dels
pixels de la imatge un valor aleatori d’una distribucié gaussiana de mitjana
zero. La variancia d’aquesta distribucié determina la intensitat i grau de
corrupcio del soroll. La propietat de mitjana zero permet eliminar aquest
soroll calculant valors mitjans dels canals del pixel.

Idealment, eliminar soroll Gaussia implica suavitzar les diferents arees de
la imatge sense degradar ni les formes dels vertexs ni els detalls. Els filtres
lineals classics, com el filtre de mitjana aritmetica (AMF) o el filtratge Gaus-
sia, suavitzen el soroll pero difuminen bastant els vertexs. S’han fet servir
metodes no lineals adaptatius en tal de solucionar el problema. L’objectiu
dels metodes proposats en la literatura és detectar vertexs mitjancant me-
sures locals i suavitzar-los menys que la resta de la imatge, per a conservar
millor la seua forma. Un metode ben conegut és la difusié anisotropica in-
troduida en [82]. En aquesta tecnica, la variacié de la imatge local es calcula
en cada punt i pixels del veinat, el tamany i forma dels quals depenen de
la variacié local calculada. Aquests metodes de difusié sén intrinsecament
iteratius, ja que fan servir equacions diferencials per al calcul. Un metode no
iteratiu interessant, és el filtre bilateral (BF) estudiat a [112]. La sortida del
BF a una localitzacié concreta és la mitjana ponderada dels pixels del veinat,
on els pesos per a cada pixel depenen de la proximitat espacial o similitud
fotometrica respecte al pixel en procés. El BF s’ha fet servir tractant adequa-
dament Ieliminacié de soroll Gaussia, i ha estat objecte d’estudis posteriors
[24, 29, 97]. Als treballs [24, 29, 97] es proposen altres tecniques per calcular
els pesos utilitzats en la ponderacio.

Les tecniques mencionades anteriorment estan dissenyades especificament
per a la reduccié de soroll Gaussia i, llavors, no sén capacgos de reduir altres
varietats de soroll com I'impulsiu o uniforme.

Técniques de Filtratge per Substitucié

Un tipus de soroll que contamina habitualment les imatges digitals és I’ano-
menat soroll impulsiu o fat-tailed . El soroll impulsiu afecta solament a certs
pixels de la imatge mentre que els altres romanen inalterats.

Les técniques de substitucié ajuden treballant inicament als pixels so-
rollosos mantenint les caracteristiques de la imatge (vertexs i detalls) inal-
terades. Quan les imatges es contaminen amb soroll impulsiu els esquemes
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de substitucié sén extensament utilitzats a causa del seu rendiment sufici-
ent i una bona complexitat computacional provada. Els filtres amb esquemes
de substitucié fan servir diferents metodes per identificar els impulsos. Per
exemple, en [1] es realitza una analisi al grup o cluster format pel veinat del
pixel i detecta com a soroll aquells pixels el grau de pertinenca al grup dels
quals és baixa. El test del filtre de mediana vectorial ¢-student (tTVMF) [11]
assumeix que els veins del pixel processat segueixen alguna mena de distribu-
ci6 multi-normal. Es comprova per a cada component de color la pertinenga
a la distribucié corresponent amb cert nivell de confianga. Si almenys un dels
components no pertany a la distribucio, llavors el pixel es considera sorollés.
El treball en [39] fa servir un sistema d’ inferéncia fuzzy que pren com en-
trades certes mesures estadistiques tant del pixel que esta processant-se com
del seu veinat. El metode en [62] comprova la diferéncia entre el vector d’en-
trada i la mitjana de certs vectors del veinat amb baixa classificacié d’un
ordre donat. A [68] s’actua fent la deteccié amb el vector d’entrada (pixel
analitzat), la mediana vectorial, la mitjana vectorial i les distancies acumu-
lades als altres vectors de la finestra de filtratge. El treball en [69] amplia la
forma de treball de [68] fent servir 'aproximacié de la variancia al cas mul-
tivariable. La solucié presentada a [67] utilitza coeficients centrals ponderats
i els metodes de [73, 102, 104] fan servir un metode d’ordenacié de similitud
vectorial per augmentar la importancia del pixel considerat en el procés de
deteccié d’impulsos.

El concepte de peer group en [21, 37, 49] es fa servir per a detectar i filtrar
soroll impulsiu. Els filtres introduits per [21, 49] fan servir les diferéncies entre
el peer group del pixel analitzat i altres peer groups dins del seu veinat per
a formar la regla de deteccié. El treball de [38] proposa fer servir finestres
de distint tamany per a determinar la peer region de cada pixel i llavors
comprovar tant el tamany com la forma de la peer region. A la solucié de
[105], per a declarar un pixel com a lliure de soroll és condicié necessaria
tenir un peer group d’una determinada cardinalitat al seu veinat.

Com s’ha comentat en aquest apartat, els esquemes de substitucié sén
molt 1tils per a processar imatges contaminades amb soroll impulsiu, donada
la seua simplicitat computacional i el seus resultats positius. Aixo és relati-
vament important, ja que en aquesta Tesi es treballa amb aquests esquemes i
centrant-nos en soroll impulsiu. Per contra no sén adequats per a altre tipus
de soroll com per exemple el Gaussia.

Técniques de Filtratge Fuzzy

Tenint en compte que les imatges sén altament no estacionaries als vertexs
i vist que és complicat distingir entre soroll i pixels que representen vertexs,
els conjunts fuzzy, que sén capacos de treballar amb incerteses o llindars, sén
molt apropiats per a tasques de filtratge d’imatges. De fet, la capacitat de
gestionar les incerteses, cosa que és inherentment adaptable, implica que els
filtres fuzzy sén adequats per a ’eliminacié de diferents tipus de soroll.
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Al llarg dels ultims anys s’han desenvolupat una gran quantitat de
metodes de reduccié de soroll basat en models fuzzy per a imatges en tons
de gris [50], filtre adaptable d’histograma fuzzy (HAF) [118, 119], metode
de deteccié i reduccié de soroll impulsiu fuzzy (FIDRM) [107], filtre basat
en el control fuzzy iteratiu (IFCF) [27], filtre de substitucié adaptable fuzzy
(AFSF) [120], filtre de similitud fuzzy (FSB) [46], meétode de reduccié de soroll
impulsiu aleatori fuzzy i molt més. Aquests filtres fuzzy van ser desenvolupats
amb imatges corruptes amb soroll fat-tailed, similar al soroll impulsiu. Fan
servir enfocaments que milloren els esquemes dels filtres basats en ordena-
cions (com el VMF). Encara que aquests filtres estan especialment desenvo-
lupats per a imatges en tonalitats de gris, poden fer-se servir en imatges en
color aplicant-se per separat a cada component de color. Tot i aixo, aquest
enfocament introdueix alguns artefactes de color principalment en vertexs i
textures.

Certs modes de filtratge fuzzy per a imatges en color s’han proposat per
a sobreposar-se a aquests problemes . Les operacions de mediana vectorial
s’han estes a calculs fuzzy en [17]. A [2] un sistema basat en regles fuzzy
determina la sortida del filtre. En [39] un sistema d’inferéncia fuzzy (FISF)
per a detectar impulsos en imatges en color es combina amb un esquema
de substitucié per a seleccionar com a sortida entre la identitat o la sortida
d’un disseny de L-filtre proposat. Aquest L-filtre es dissenya per explotar
les tecniques d’ordenacio dels filtres de mediana vectorial. La sortida final es
calcula fent servir la magnitud i direccié optimes dels vectors. La mediana
vectorial i certes metriques fuzzy s’utilitzen en [97, 98, 99] per a calcular la
sortida com una mitjana ponderada de les entrades. A [64, 65] els coeficients
fuzzy determinen la sortida de ’algorisme seleccionant el vector d’entrada més
representatiu o com la combinacié de vectors dins de la finestra de filtratge.
Un metode fuzzy de deteccié i eliminacié de soroll impulsiu per a imatges en
color alternatiu és el FIDRMC, estudiat a [108], que no utilitza tots els vectors
completament. El resultat de la deteccid, que s’aplica a cada component de
color individualment, es fa servir per a calcular les diferencies del color de les
components lliures de soroll. Aquestes diferencies es fan servir després per al
metode de reduccié de soroll conservant les diferéncies de les components de
color.

2.6 Avaluacié Objectiva del Rendiment del Filtres
d’Imatges en Color

En compte de fer 'avaluacié visual d’una imatge, que és inherentment sub-
jectiva, es necessiten algunes formes de mesurar o avaluar el rendiment d’una
tecnica de filtratge des d’un punt de vista totalment objectiu. Un procedi-
ment utilitzat per avaluar objectivament el rendiment obtingut és veu a la
Figura 2.1:
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Procés de
contaminacié

Soroll detectat

Imatge original Imatge sorollosa Elimigaci6 de soroll

Mesures de temps

Avalyacié Sbjectiva i
Avaluacio-objectiva computacional

rsnumerics
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1,726
PSNR| 27,235
NCD| 0,078

Figura 2.1. Esquema del procediment per avaluar objectivament un metode par-
ticular de filtratge.

Primer, se seleccionen algunes imatges adequades per al processament.
Les imatges han de presentar caracteristiques interessants, com a vores fortes,
detall subtils i/o arees amb textures apropiades per als tests. Les Figures 2.2 i
2.3 mostra diverses imatges de test, algunes d’elles ben conegudes, que es fan
servir en la comunitat cientifica i que s’han fet servir en aquesta tesi doctoral.

Segon, se simula la introduccié d’un cert tipus de soroll a la imatge. Per
aixo, necessitem un model de simulacié de soroll. Principalment, es consideren
els dos tipus de soroll amb que podem afectar les imatges en color. Per una
part, el soroll relacionat amb el sensor de la camera o calor térmic, i per altra
part, el soroll que pot introduir-se durant la transmissié del senyal per un
canal sorollés o contaminant [84].

El soroll associat al sensor de la camera o soroll termal es modela com
soroll Gaussia blanc tenint la segiient distribucié de probabilitat en cada
canal de color:

z2
p(xy,) = %e 202 (2.1)
(27mo)2
on o representa la desviacio tipica de la distribucié. Aquest soroll s’introdueix
en cada canal de color independentment, pero tot i aixo, pot assumir-se que
tots els tres canals de color tenen tant el mateix soroll mitja com la mateixa
variancia de soroll respecte la imatge sencera.

El soroll per transmissié es modela habitualment com a soroll impulsiu. El
procés de corrupcié per soroll impulsiu sols afecta certs pixels de la imatge,
deixant els altres inalterats. Tipicament, el procés de contaminacié canvia
una o més components del pixel afectat reemplagant els valors originals per
valors que normalment sén desviats dels originals. El model més comu de
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()

Figura 2.2. Algunes imatges classiques de test a lavaluacié de filtres: (a) Lenna
(256 x 256), (b) Baboon (256 x 256), (c) Peppers (512 x 512), (d) Statue (200 x 200),
(e) Caps (200 x 200), (f) Flower Window(150 x 150)
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Figura 2.3. Algunes imatges classiques de test a lavaluacié de filtres: (a) Girl
Red Hat (200 x 200), (b) Aerial (200 x 150), (c) Formentera (4168 x 9740), (d) Bee
(2185 x 2440), (e) Kiev (3600 x 3240).
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soroll impulsiu considera que I'impuls és o bé un valor extrem dins el rang
del senyal o un valor aleatori uniforme distribuit dins del rang del senyal. Per
a imatges RGB aquestes possibilitats es representen amb els segiients models
ben coneguts. A 'anomenat soroll impulsiu tipus I o model d’impulsos de
valor fix, el procés de corrupcié es modela com segueix:

{d1,Fe,Fg} amb probabilitat p- p;,
. {FRr,d2, Fg} amb probabilitat p - ps ,
F* = {FR, Fg,ds} amb probabilitat p - p3, (2.2)

{dy,da,d3} amb probabilitat p - (1 - Z?:1 p,;) .

on F = {Fg, Fg, Fp} representa el pixel original, F* representa el pixel
corrupte pel procés, dy, ds, ds sén valors independents iguals a 0 o 255 amb la
mateixa probabilitat. El stmbol p és la probabilitat que el pixel processat es
transforme en corrupte i p;(i = 1,2, 3) determina la probabilitat de en quin
canal de color apareixera el soroll.

A Tanomenat com a soroll impulsiu tipus I o model d’impulsos de va-
lors aleatoris, Fx = {dy,ds,d3} s’obté fent servir dy,ds,ds que seran valors
enters independents distribuits de manera uniforme a 'interval [0, 255] amb
probabilitat p.

Finalment, la imatge corrupta es filtra fent servir el procés de filtratge
a ser avaluat i la imatge resultant es compara amb ’original lliure de soroll
amb l'objectiu de mesurar el grau en el que la imatge de sortida és similar a
la imatge original. S’han fet servir diferents funcions per a mesurar la simili-
tud. En tal d’avaluar adequadament la qualitat del filtre s’han d’avaluar tant
la eliminacié del soroll com la conservacié de detalls. L’ Error Mitja Absolut
(MAE) és la funcié més utilitzada per avaluar la conservaci6 de detalls i el
Ratio de Pics de Soroll a la Senyal (PSNR) és la funcié feta servir per a ex-
pressar la capacitat en I'eliminacié de soroll. Addicionalment, la Diferencia
de Color Normalitzada (NCD) es fa servir també molt, ja que mesura la per-
cepcié humana [105]. Aquestes tres mesures de qualitat o mesures de bondat
del filtre s’han fet servir en aquesta Tesi i es defineixen com segueix [84]:

N-M Q .
DMz
=1 g=1
MAE = =5 (2.3)
2
PSNR =20log o5 (2.4)

1 N-M q g 2
NMQ - Z(Fz_Fz)

i=1 g=1
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on M, N sén les dimensions de la imatge, () és el nimero de canals de la image
(Q = 3 per a imatges en color), i F i F} representa la g-essima component
de la imatge original i filtrada al pixel 7 respectivament. Finalment

N-M
Z AELab

NCDypap = ;IT (2.5)
2 Ezab
1=

on AEpq = [(AL*)? 4+ (Aa*)? + (Ab*)2]2 representa l'error en la percepcié
del color i B, = [(L*)% + (a*)? + (b*)?]2 és la norma o magnitud del vector
d’imatge en color a l'espai de color L*a*b*. Aquest és un model de color
normalitzat molt complet, fet servir convencionalment per descriure tots els
colors visibles a 1'ull huma. El parametre L indica la lluminositat (0 = negre
i 100 = blanc), a indica la posicid entre el verd i magenta (o < 0 < verd i
a > 0 < magenta) i el parametre b indica la posicié entre el groc i el blau
(b< 0« blauib >0« groc).

Com que l'objectiu d’aquesta Tesi, a banda de seguir millorant el compor-
tament dels filtres abans mencionats, és la millora computacional dels filtres,
s’ha mesurat també el temps emprat en filtrar la imatge i s’ha comparat eixe
temps amb els temps obtinguts dels altres filtres.
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3.1 Concepte de Conjunt Fuzzy

En 1965, Lofti A. Zadeh [123] va definir el concepte de Conjunt Fuzzy (borrds
o diftis) com una classe d’objectes que es caracteritzen per una funcié de per-
tinenca que assigna a cada objecte un grau de pertinenca entre 0 i 1. La
motivacié d’aquest concepte apareix perque les classes d’objectes al mén fisic
real no tenen en la majoria de les vegades, un criteri totalment definit de per-
tinenca. Un conjunt a la teoria classica de conjunts sempre té un limit marcat
perque la pertinenca a un conjunt és un concepte de blanc o negre, és a dir,
un objecte o pertany completament al conjunt o no pertany completament.

La teoria de conjunts fuzzy és una generalitzacié de la teoria classica de
conjunts que permet la pertinenca parcial d'un element a un conjunt, ja que
d’aquesta manera, podem descriure una transicié suau i gradual entre les re-
gions fora del conjunt a aquelles que el conjunt representa. Aquestes classes
d’objectes no sén conjunts en el sentit classic, pero juguen un paper impor-
tant al domini del reconeixement de formes, comunicacié de la informacié i
abstraccio.

Per referir-nos a un conjunt fuzzy generalment farem servir ’estructura
linglifstica “x és P”, on = és un element de 1’Univers del Discurs i P és un
predicat. Aixi, direm que “X és molt alt” admetent I'existencia del conjunt
fuzzy dels homes alts i apareix la variable lingiiistica ALTURA que pren
valors lingiiistics o etiquetes: “molt alt”, “alt”, .... Un home d’1.85m podem
considerar que pertany a ambdds conjunts, o que satisfa el dos predicats, amb
grau d’acompliment de, per exemple, 0.6 i 0.8, respectivament.

Basada en la teoria de conjunts fuzzy apareix la Logica Fuzzy que modela
els predicats amb un desenvolupament analeg a la dualitat existent entre la
teoria de conjunts de Cantor i la logica binaria, fent servir el concepte de
t-norma.

La Logica Fuzzy és una forma de raonament que permet incorporar als
sistemes d’automatitzacié esquemes de raonament tipicament humans, apa-
reixent per tal de tractar el coneixement imprecis, basicament al context de
la construccié de Sistemes Experts encara que la seua major aplicacié en
I'actualitat sén els controls de processos. Altres grans camps d’aplicacié son:

— Sistemes d’Informacié Intel-ligents.
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— Reconeixements de Formes.
— Tractament de Senyals.
— Robotica.

Certament en poques ocasions de la Historia de la Ciencia un concepte
matematic ha tingut una eclosié tan espectacular en diversos camps de les
ciencies: Matematiques, Enginyeria, Biologia, Economia,. . .

L’exit de la Logica Fuzzy és que permet treballar als ordinadors no so-
lament amb metodes quantitatius siné qualitatius. Pot tractar-se informacié
amb limits imprecisos, graduacions, de qualsevol format d’entrada, procés,
calcul, memoria o sortida. Amb tot aix0 s’intenta elevar les funcions i capa-
citats de la maquina a nivells comparables als del ésser huma, el que habitu-
alment anomenem com a Intel-ligencia Artificial.

El desenvolupament de la teoria de conjunts fuzzy inclou conceptes que
manifesten les relacions entre els conjunts classics i fuzzy, operacions en con-
junts fuzzy, tipus i disseny de funcions de pertinenca, propietats dels conjunts
fuzzy i altres (veure [51, 115, 121]).

3.2 Principis de Logica Fuzzy

El terme de logica fuzzy es fa servir en dos vessants distintes. En sentit
estricte, la logica fuzzy fa referéncia a sistemes logics que generalitzen la logica
bi-valuada per a raonaments sota certes condicions. En un sentit ample, la
logica fuzzy es refereix a totes les teories i tecnologies que fan servir logica
fuzzy. A tot aixo, dins d’aquest sentit ample, podem explicar les bases de la
logica fuzzy amb tres conceptes basics:

1. Els conjunt fuzzy abans mencionats
2. Variables lingiiistiques
3. Regles if-then (si-llavors)

Variables Lingiiistiques

Havent introduit els conceptes fonamentals dels conjunts fuzzy, és natural
veure com poden fer-se servir. A 'igual que un conjunt convencional, un con-
junt fuzzy pot fer-se servir per a descriure el valor d’una variable. Per exem-
ple la senténcia “L’edat d’una persona adulta” fa servir el conjunt “Persona
Adulta” per descriure la quantitat d’anys d’una persona. Més formalment
pot descriure’s com QuantitatEdat és Adulta. La variable QuantitatEdat és
un exemple que demostra un concepte important dins la logica fuzzy: la va-
riable lingiiistica. Una variable lingiiistica permet que el seu valor s’expresse
tant de forma qualitativa mitjangant termes lingiiistics (aix0 és, un simbol del
conjunt fuzzy) com de forma quantitativa (expressant el grau de pertinenga
al conjunt fuzzy). El terme lingliistic es fa servir per a expressar conceptes i
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coneixement huma a les comunicacions, mentre que la funcié de pertinenga
és util per a processar dades d’entrada numeriques. Per exemple, en la figura
3.1 s’ha elegit representacions trapezoidals, pero també és bastant usual 1'is
de figures triangulars.

1.1

JOVE ADLLT VELL

\

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Figura 3.1. Representacié de QuantitatEdat mitjancant conjunts fuzzy.

Una variable lingiiistica és com la composicié d’una variable simbolica
(una variable el valor de la qual és un simbol) i una variable numeérica (una
variable el valor del qual és un nimero). Al nostre exemple de les edats,
hi ha altres descripcions lingiiistiques com “jove”, “adult”, “vell” i d’altres
possibles. Totes aquestes descripcions lingiiistiques, que de fet son vagues i
imprecises, poden representar-se mitjangant conjunts fuzzy. D’aquesta for-
ma, el valor numeric de la variable QuantitatEdat s’expressa en termes del
seu grau de pertinenca als conjunts fuzzy representats. La figura 3.1 mos-
tra un exemple de representacié de la descripcio lingiiistica de la variable
QuantitatEdat mitjancant conjunts fuzzy.

Regles Fuzzy if-then

Al llarg de totes les tecniques desenvolupades per als conjunts fuzzy, la regla
if-then fuzzy (abreujadament regla fuzzy) és de llarg la més clara per 'ample
ventall d’aplicacions. Les regles fuzzy s’han aplicat a diverses disciplines com
a sistemes de control, presa de decisions, reconeixement de formes i modelat
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de sistemes [18, 115, 121]. Les regles fuzzy juguen un paper molt important
en aplicacions industrials anant des de productes de consum, robotica, ma-
nufactures, control de processos, imatges mediques fins a gestions comercials
i financeres.

La inferéncia basada en regles fuzzy pot entendre’s des de distints punts
de vista. Conceptualment, pot entendre’s fent servir la metafora de dibui-
xar una conclusié amb un grup d’experts. Matematicament, es pot veure
com un esquema d’interpolacié. Formalment, és una generalitzacié del model
d’inferencia logica modus ponens.

Dins la logica classica, si coneixem que una regla és vertadera i també
coneixem que l'antecedent de la regla és vertader, podem inferir pel modus
ponens que el conseqiient també és vertader. Per exemple, suposem que la
segiient regla R1 és certa:

Regla 1l R1:
IF el salari anual d’una persona és major que 120000 Euros
THEN [a persona és rica

També sabem que la segilient sentencia és certa: Fl salart anual de Maria
son 121000 Euros.

Basant-se en el modus ponens, la logica classica pot deduir que la segiient
sentencia és vertadera Maria és rica

Una limitacié del modus ponens és que no pot distingir coincidencies par-
cials. Per a mostrar-ho, considerem la regla R1, i el cas d'una persona que
guanya 119000 Euros. Tothom diria que aquesta persona és una mica rica,
per contra el modus ponens ni deduira que eixa persona és rica ni tampoc
no rica . El problema és per dos motius: (1) lantecedent de R1 no repre-
senta una transicio suau a la categoria rica que habitualment si esta present
al raonament huma, i (2) el modus ponens no pot distingir una situacié en
la que I'antecedent d’una regla és parcialment satisfactori. Tenint en compte
aquesta limitacid, les regles d’inferéncia fuzzy generalitzen el modus ponens
per a permetre que la conclusié inferida siga modificada segons el grau en
el que I'antecedent se satisfa. Aquesta és 'esséncia de la regles d’inferencia
fuzzy.

Analogament al cas de la logica classica, U'estructura d’una regla fuzzy té
dos components, la part del if (referida com a antecedent) i la part del then
(coneguda com conseqiient).

Regla Fuzzy 1 Estructura d’una regla fuzzy:
IF <antecedent>
THEN < conseqient>

Ja que l'objectiu del present text no és entrar en els detalls de les regles
fuzzy aixi com els sistemes basats en regles fuzzy, a continuacié, es donara
una explicacié breu i informal de les bases dels procediments de la forma de
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treball amb regles fuzzy. El lector curids pot trobar extensa informacié a la
literatura, per exemple a [115, 121, 123].

D’acord amb I'anterior, la logica classica, amb regles classiques, pot de-
terminar quan el conseqiient d’una regla se satisfa o no mirant si I’antecedent
s’ha satisfet o no. Al cas de la logica fuzzy, mitjangant regles fuzzy on cert
coneixement del grau en el que 'antecedent se satisfa, el grau en el que el con-
seqiient se satisfa pot calcular-se mitjangant un procés anomenat inferencia
basada en regles fuzzy. Qualsevol sistema basat en regles fuzzy fa servir di-
verses regles. El mode en que els sistemes basats en regles fuzzy treballen pot
veure’s de manera simple com segueix. Anem a assumir que el sistema basat
en regles fuzzy esta format per un conjunt de variables d’entrada, un conjunt
de regles fuzzy i un conjunt de variables de sortida els valors de les quals han
de ser calculades pel sistema. El mecanisme de procés del sistema es divideix
en tres fases:

1. Partint de la base dels valors numerics de les variables d’entrada, es cal-
cula el grau en el qual els antecedents de les regles fuzzy s’acompleixen.
Aquesta fase s’anomena com fuzzyfication.

2. El procés d’inferencia basat en regles fuzzy s’aplica per a calcular el grau
en que els conseqlients se satisfan.

3. Finalment, les variables de sortida, que no han de ser necessariament
fuzzy, es calculen amb el grau en que s’han satisfet els conseqiients amb
les regles fuzzy. Aquesta fase s’anomena defuzzyfication.

3.3 Principis de Topologia i Meétrica Fuzzy

A continuacid, s’explica el concepte de metrica fuzzy dins del context de la
teoria fuzzy.

Un dels primer conceptes recercats a les matematiques fuzzy va ser la
topologia fuzzy. El primer treball en topologia fuzzy el va fer C. L. Chang en
1968 [19]. Segons Chang, una topologia 7 en X és una familia de conjunts
fuzzy en X que és tancat per unions qualssevol i per interseccions finites. A
més a més aquesta familia ha de contenir les funcions constants 0 i 1. Noteu
que aquest és el concepte més utilitzat a la literatura existent pero la teoria
desenvolupada per contra no és I'inica. Des d’altre punt de vista, R. Lowen
[67, 58] exigeix, com ampliacié, que 7 ha de contenir totes les funcions cons-
tants. Aquest tipus de topologia s’anomena topologia laminada [100]. Per tant,
a diferencia de la topologia de Chang, una topologia laminada no constitueix
una generalitzacio de la topologia en el sentit classic. Per altra part, Goguen
[32] i Hutton [42] generalitzen el concepte donat per Chang reemplagant el
rang fuzzy [0,1] per un reticle complementat L, apareixent el concepte de
L-topologia. Un dels problemes més interessant i estudiat en topologia fuzzy
és obtenir una nocié apropiada d’espai metric fuzzy. Cal recordar que 'estudi
d’espais metrics es basa en la nocié de distancia entre punts, tot i aixo, en
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diverses situacions reals aquesta distancia no pot determinar-se exactament.
Aquest problema, que pertany a ’area fuzzy, es va abordar preéviament des
del punt de vista de la teoria de la probabilitat. De fet, en 1942 K. Men-
ger [78] va introduir els anomenats espais metrics probabilistics. En aquests
espais, si d(x,y) és la distancia entre dos punts x i y llavors la funcié de
distribucié F,(t) representa la probabilitat que la distancia entre x i y siga
menor o igual a t. Posteriorment, Schweizer i Sklar [95, 96], van seguir 'estu-
di d’aquests espais i recentment han estat publicats altres treballs al voltant
d’aquesta vessant [15], [80], [81], [86], [95], [111].

Es facil adonar-se'n que la nocié de topologia fuzzy ha estat estudiada
des de distints punts de vista a ligual que en quasi tots els conceptes fuzzy
estudiats. Quant a les metriques fuzzy, també diversos autors han estudiat
aquest concepte des de diferents punts de vista. Aci farem una classificacié
d’aquests treballs en dos grans grups: per una banda un primer grup format
per aquells treballs on una (pseudo-)metrica fuzzy en X es tracta com una
funcié d : 2 x 2 — Ron 2 C I*X (I = [0,1]) que satisfa certs axiomes
analegs a altres dins les metriques classiques. Entre aquests treballs desta-
quem els de Deng Zi-ke [22], Erceg [26], Hu [41], i Artico i Moresco [3]. Els
problemes més interessants en aquesta linia sén:

1. Investigar de quina forma una metrica fuzzy produeix una quasi-unifor-
mitat en el sentit de [43] i una topologia fuzzy [26, 22, 41].

2. Determinar el criteri de (pseudo-)medicié [25, 26, 41].

3. Definir les propietats de la disjuncié en espais metrics [26, 3, 41, 23].

4. Definir les propietats de completacié i acotacié [3, 23].

Per altra part, un segon grup inclou aquells treballs on la distancia entre
objectes és fuzzy. El resultats més destacats en aquest aspecte es deuen a
Kaleva i Seikkala [48] i Kramosil i Michalek [55].

Al nostre treball, farem servir el concepte de metrica fuzzy proporcionat
per George i Veeramani. Podem definir aquest concepte com una modificacié
adequada de la introduida per Kramosil i Michalek [55].

A continuacié farem un resum cronologic per mostrar els resultats més
importants de la teoria de metriques fuzzy.

3.4 Espais Metrics Probabilistics

Anteriorment a la introduccié de la teoria fuzzy dins el camp dels espais
metrics, 'estudi de metriques estava associat a conceptes probabilistics. En
aquest sentit, en 1942 Menger [78] va definir el concepte d’espai metric pro-
babilistic com segueix.

Definicié 3.4.1 Siga X un conjunt arbitrari no buit. Siga Fpq una familia
de funcions de distribucio que satisfan el segiient:

(Ml) qu(O) =0
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(M2) Sip=q, llavors Fpy(x) =1V >0

(M3) Sip# q, llavors Fpq(xz) < 1 per a algun x >0

(M) Fpq = Fop

(M5) Fpr(x +y) > T(Fpq(x), For(y)) Vp,q,m € X iVz,y €R, en T :
[0,1] x [0,1] — [0,1] és una funcid que satisfa:

(i) T(a,b) =T(b,a)
(i) T(a,b) <T(c,d) sia<cyb<d

(iii) T(a,1) > 0 sia >0, i T(1,1) =1

La métrica estadistica Fpq(x) pot interpretar-se com la probabilitat que la
distancia entre dos punts p i q siga menor que x.
Schweizer i Sklar [96] substitueizen la condicid anterior (M5) per la
segient:
Si Fpg(x) =114 Fyr(y) =1, llavors Fp(x +y) =1

L’espai resultant s’anomena espai metric probabilistic debil i és una ge-
neralitzacio dels espais probabilistics de Menger.

Schweizer i Sklar, també introduiren el concepte de t-norma continua que
té un important pes dins del desenvolupament de la teoria d’espais metrics
fuzzy.

Definicié 3.4.2 Una operacid binaria x : [0,1] x [0,1] — [0,1] és una t-
norma continua si satisfa les segilients condicions:

(i) % és continua, associativa i commutativa
(i) ax 1 =a Va € [0,1]
(i1i)) axb<cxdsia<cib<d, ab,ecdel0,1]

Amb base la definicié anterior, Schweizer i Sklar van definir un espai
metric probabilistic com segueix.

Definicié 3.4.3 Un espai métric probabilistic és un parell (X, F) on X és
un conjunt arbitrari i F és una aplicacio de X x X al conjunt de totes les
funcions de distribucio que satisfan:

(1) Fpy(t) =1Vt >0 siisols siz=1y

(2) Fay(0) =0

(3) Foy=Fya

(4) Si Fypy(t) =11 Fy.(s) =1, llavors Fy.(t +s) =1

Un espai de Menger (X, F, ) és un espai métric probabilistic junt amb
una t-norma si satisfa la condicio

Fzz(t+3) > Fay(t) *FyZ(S)
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3.5 Espais Metrics Fuzzy de Kaleva i Seikkala

Ates que la incertesa entre la distancia existent entre dos punts esta més rela-
cionada a la nocié fuzzy que a l’aleatorietat, Kaleva i Seikkala [48] ampliaren
el concepte d’espai metric a la nova teoria fuzzy associant la distancia entre
dos punts a un nimero fuzzy.

Definicié 3.5.1 Un nimero fuzzy és una aplicacid z : R — [0, 1] que associa
el grau de pertinenca de cada niumero real.

Un niimero fuzzy es diu que es convex si z(t) > min{xz(s),z(r)} quan
s<t<r.
Per a 0 < @ < 1 i un ntmero fuzzy z, els conjunts de a-nivell [z], es
defineixen per
[#]a = {u:a(u) = o}

Com a resultat, x és convex si i sols si [z], és un conjunt convex en R
Ve €]0,1]

Addicionalment, si existeix un element v € R tal que z(u) = 1, llavors el
namero fuzzy = és normal.

Un ntumero fuzzy es diu que és no-negatiu si z(u) =0 Vu < 0.

El conjunt de tots els nimeros fuzzy semi-continus no negatius es denota
per G.

Fent servir la notacié de Kaleva i Seikkala definim el concepte d’espai
metric fuzzy com segueix:

Definicié 3.5.2 Siga X un conjunt arbitrari no buit i siga d: X x X — G
una aplicacio. Siguen L, R : [0,1] x [0,1] — [0,1] dos aplicacions simétriques
no decreizents en ambdds sentits que satisfan L(0,0) = 0 ¢ R(1,1) = 1.
Denotem per

[d(z,9)]a = [Na(2,y), palz,y)] peraz,ye X, 0 <a <1

La cuaterna (X,d, L, R) s’anomena espai métric fuzzy KS i d és una
metrica fuzzy KS si s’acompleizen les condicions segiients:

(a) d(z,y) =0 si i sols six =1y

(b) d(z,y) = d(y,x) per algun x,y € X

(c) per algun x,y,z € X,
(1) d(z,y)(s +1) = L (d( 2)(s),d(z,y)(1))
st s < M(x,2), t < XA(z, 1
(2) d(z,y)(s +1) < R(d(x )( )» d(z,y)(
sis> Mz, 2), t > M(z, )z s+t > M(z,y)

Ja que els ntimeros reals no negatius pertanyen a G, si assumim que
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) 0 a=b=0
L(a7b)OzR(a,b){1 en altre cas

llavors 'espai metric habitual pot considerar-se com un espai metric fuzzy
K S. Addicionalment, la definicié 3.5.2 generalitza els espais de Menger com
es prova a la nota segiient.

Nota 3.5.3 Siga (X, F, ) un espai de Menger. Definimd: X x X — G com
a:

d(w’ y)(t) N { (1) - F?cy(t) t tZif:y - Sup{t : Fyy(t) - 0}

Si prenem R(a,b) = 1—((1 —a) * (1 — b)) i L(a,b) = 0, llavors (X,d, L, R)
€s un espai metric fuzzy K.S i per tant, un espai de Menger pot considerar-se
com un espai meétric fuzzy KS

En el cas que s’acomplisquen completament aquestes condicions, llavors
(X, F, %) és un espai de Menger on axb=1— R(1—a,1—0b) per a qualssevol
a,be0,1],z,y € X,s € R,

{0 s < Ai(z,y)
Fwy(s) - {1 _ d(;&y)(S) s > )\1(I7y)

A més a més, (X, F,x) es coneix com l'espai de Menger associat.

3.6 Espais Metrics Fuzzy de Kramosil i Michalek

Kramosil i Michalek [55] van definir el concepte d’espai metric fuzzy genera-
litzant el concepte d’espai metric probabilistic a la teoria fuzzy de la manera
segiient:

Definicié 3.6.1 [35, 55]

Una terna (X, M, x) es diu que és un espai meétric fuzzy de Kramosil i
Michalek (espai métric fuzzy KM ) si X és un conjunt arbitrari, * és una
t-norma continua i M és un conjunt fuzzy de X x X x [0,+00[ que satisfa
les segiients condicions per a qualssevol x,y,z € X it,s > 0:

(KM1) M(z,y,0) =0

(KM2) M(x,y,t) =1Vt >0 siisolssiz=y

(KM3) M(z,y,t) = M(y,z,t)

(KM4) M(z,y,t) « M(y,z,s) < M(z,z,t+s)

(KM5) M(z,y,-) : [0,+00[— [0,1] és continua per la dreta
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3.7 Espais Metrics Fuzzy de George i Veeramani

El concepte de metrica fuzzy introduida per George i Veeramani [30, 36] és
el que fem servir a la present dissertaci6é. El concepte es defineix com una
modificaci6 de 'introduit per Kramosil i Michalek com segueix.

La terna (X, M, ) és un espai metric fuzzy si X és un conjunt arbitrari no
buit, * és una ¢-norma continua i M és un conjunt fuzzy de X x X x]0, 00|
que satisfa els segiients axiomes per a qualssevol z,y,z € X, t,s > 0:

(GV1) M(x,y,t) >

(G 2)M(xy,)—1511501551m—y

(GV3) M(x,y,t) = M(y,,1)

(GV4) M(x,y,t)« M(y,z,8) < M(z,z,t+ s)
(GV5) M(z,y,.) : ]0,+00[—]0, 1] és continua

En el seglient, entendrem per espai metric fuzzy els de George i Veera-
mani. Com és logic, ens referirem a un espai meétric fuzzy X sense anomenar
explicitament la metrica fuzzy si no és necessari.

La metrica fuzzy M genera una topologia 7j; a X. La topologia 7, té
com a base la familia de boles obertes { By (z,7,t) :x € X, 0 <r <1, t >0}
on By (x,r,t) ={ye X : M(x,y,t) >1—r}.

Una successié {z,}52; a X s’anomena una successié de Cauchy si per
a cada € €]0,1[ i t > 0, existeix ng € N tal que M (2, Zp,t) > 1 — € si
m,n > ng. X es diu complet si cada successiéo de Cauchy és convergent. X
és F-acotada si existeix r €]0, 1] tal que M (x,y,t) > 1 — r per a qualssevol
z,ye X, t>0.

Si (X, d) és un espai metric, llavors la funcié My(z,y,t) = m és
una metrica fuzzy (anomenada estandard) en X, amb el producte usual com

a t-norma continua. La topologia 757, coincideix amb la topologia induida
per d.

Una metrica fuzzy (M, x) en X es diu que és estacionaria si M no depén
de t, aix0 és, per a qualssevol z,y € X la funcié M, ,(t) = M(z,y,t) és
constant [34].

Un subconjunt A de X és diu que és F-acotat [30] si existeix ¢ > 0 i
s €]0, 1] tal que M(x,y,t) > s per a tot x,y € A.

Les definicions anteriors acompleixen la teoria classica d’espais metrics
en el sentit que (X,d) és complet (acotat) si i sols si (X, My,-) és complet
(F-acotat).

Aquesta definicié de metrica fuzzy adequada mereix una atencio especial
ja que, com varen demostrar Gregori i Romaguera [33] la classe d’espais
metrizables coincideix amb els espais metrizables fuzzy de George i Veeramani.

M (z,y,t) pot interpretar-se com el grau de proximitat entre x i y respecte
a t. En eixe cas, d’acord a (GV2), M (z,y,t) = 0 ha d’associar-se al concepte
0.
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Les tres t-normes més conegudes, que podem denotar-les per T; (i =
1,2,3), sén les segiients:

Tl(:r,y) = min{x,y}
T(z,y) = vy
Tg(l‘,y) = max{O,a: + Yy— 1}
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4 Deteccid i Eliminacié Rapida de Soroll
Impulsiu amb Peer Groups i Metriques Fuzzy

Joan-Gerard Camarena, V. Gregori, S. Morillas, A. Sapena, Fast detection
and removal of impulsive noise using peer groups and fuzzy metrics, Journal
of Visual Communication and Image Representation, 19 (2008) 20—-29.

Resum

En aquest capitol s’introdueix una idea novell per a la deteccié de soroll
en imatges en color. El concepte de peer group es redefineix fent servir una
metrica fuzzy. Aquesta idea es fa servir per a la deteccié rapida de pixels
sorollosos aprofitant els avantatges de les propietats de la metrica fuzzy.
Basant-se en aquesta deteccié de pixels sorollosos, es proposa un esquema
de filtratge per substitucié entre el filtre de mitjana vectorial (AMF) i
l'operador d’identitat. L’esquema de filtratge per substitucié obté un bon
balang entre ’eliminacié del soroll i la conservacié dels detalls de la imatge,
sent més rapid que els filtratges de substitucié més recents basats en el
concepte de peer group.

4.1 Introduccié

Durant I’adquisici6 de les imatges i el procés de transmissié, la qualitat de les
imatges digitals pot veure’s afectada per la introduccié de soroll, difumina-
cions (blurring) o deformacions a causa de certes deficiencies en adquisicié
i/o procés de transmissi6é, moviment a la camera o desenfocament. Concreta-
ment, és habitualment en el procés de transmissié de dades on apareix el que
es coneix com a soroll impulsiu. El procés de corrupcioé per soroll impulsiu sols
afecta a certs pixels de la imatge, deixant els altres inalterats. Tipicament,
el procés de contaminacié canvia una o més components del pixel afectat
reemplacant els valors originals per valors que normalment sén desviats dels
originals. El model més comu de soroll impulsiu considera que I'impuls és
o bé un valor extrem dins el rang del senyal o un valor aleatori uniforme
distribuit dins del rang del senyal. Dins aquest context, el procés de filtratge
és una tasca essencial que ha d’aplicar-se per evitar possibles inconvenients
en processos i tractaments posteriors de les imatges.

Fins la data s’han proposat diversos filtres vectorials per a imatges en
color que prenen avantatge de la correlacié existent entre els canals de colors
. Una familia coneguda de filtres vectorials no lineals es basen en la teoria
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estadistica robusta [20, 40]. Quan els vectors dins d’una finestra corredera
predeterminada s’ordenen fent servir el principi d’ordenacié reduit, els vec-
tors amb menor rang sén aquells que sén propers a tots els altres vectors en
la finestra, d’acord a la distancia o mesura de similitud utilitzada [63, 84].
Per altra part, vectors atipics, susceptibles de ser declarats com a soroll o
outliers, ocupen els rangs més alts. Llavors, en aquests filtres, la sortida del
filtre normalment es defineix com el menor vector del rang. El filtre de me-
diana vectorial (VMF) [4], el filtre direccional vectorial basic (BVDF), [113],
iel filtre de distancia directional (DDF), [47], son técniques de filtratge ben
conegudes d’aquesta familia que obtenen un bon nivell d’eliminacié de soroll
i altres propietats interessants'. El procés direccional d’imatges RGB s’in-
trodui en tal de millorar el rendiment del VMF des del punt de vista de la
cromaticitat [113]. Un altre filtre cromatic pot trobar-se a [60]. Per altra part,
la mitjana i la mediana vectorial poden estendre’s a nimeros fuzzy (difusos)
a [17] per mitja de certes distancies fuzzy.

Els filtres vectorials tradicionals descrits anteriorment tenen el desavan-
tatge que estan dissenyats per a realitzar una quantitat fixa de suavitzat
(smooth) o filtratge i no sén capagos d’adaptar-se a les caracteristiques lo-
cals de la imatge [63]. S’han introduit recentment en la literatura diverses
aproximacions amb l’objectiu de poder adaptar la suavitzacié en cada cas
particular. En distintes técniques es calculen coeficients per a determinar la
sortida del filtre com una combinacié dels vectors en la finestra de filtratge.
Esquemes que fan servir pesos per a operacions de medianes vectorials pon-
derades es proposen en [59, 61, 66, 70]. En [1, 11, 62, 68, 69, 105] els autors
proposen primer si el vector analitzat pot considerar-se sorollés fent servir
analisi de classes [1], un test respecte a la mitjana vectorial dels vectors de la
finestra [62], un estudi estadistic respecte a la mitjana o mediana dels vectors
[11, 68, 69], i després aplicar I'operacié de filtratge solament a aquells pixels
sorollosos. De forma similar, en [116] es fa servir un algorisme genétic per a
decidir en cada posici6é de la imatge si fer I'operacié del VMF, del BVDF o
loperaci6 identitat. L'as simultani de distints filtres vectorials en cada zona
de la imatge i la combinaci6 de les seues sortides particulars mitjancant fun-
cions racionals per a determinar la sortida final és la idea proposada en [53].
A [67, 73, 88, 101, 102, 103, 104], es proposa prevaldre el pixel central en cada
finestra de filtratge per tal de reduir el nombre de substitucions innecessaries.

El concepte de peer group amb la distancia Euclidea classica s’utilitza en
[105] per a detectar els pixels sorollosos impulsius. Altres distancies classiques
ben conegudes o mesures de similitud que poden fer-se servir en compte de la
distancia Euclidea per a determinar el peer group es revisen en [63]. En aquest
capitol el concepte de peer group s’adapta per a 1'is d’una nova metrica fuzzy.
El fet d’usar la metrica fuzzy ha estat donat perque s’ha provat que és una
alternativa adequada a diverses metriques classiques [88] i aix{ van introduint-

! Per a una descripcié detallada d’aquests filtres vectorials, el lector pot consultar
[63, 84]. Una descripcié succinta es troba en aquesta Tesi Doctoral al Capitol 2
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se dins d’aquesta area d’investigacié. Aquesta metrica fuzzy pot ser també
interessant en altres tecniques de procés d’imatges basades en tecniques fuzzy.
Les tecniques fuzzy sén interessants dins del processament d’imatges ja que
permeten incorporar el coneixement i la intuicié humanes a un disseny que
no pot modelar-se amb la matematica classica [64]. A més a més, donades les
no homogeneitats de les imatges aixi com les dificultats per distingir entre
soroll i vertexs, el modelat fuzzy es considera prou convenient per al filtratge
d’imatges [64].

El concepte de peer group que definim s’utilitza per a dissenyar un filtre
de substitucié com a base del treball mencionat. El filtre del capitol actual és
més rapid que el proposat a [105], presentant un rendiment molt competitiu
respecte a les tecniques de filtratge per substitucié introduides recentment i
millorant-les en certs casos. Els estudis experimentals amb la comparacié del
rendiments es presenten en tal de mostrar que el model proposat millora els
filtres vectorials classics de manera eficient.

El capitol esta organitzat de la segiient forma. A la Seccid 2 es presenta
la metrica fuzzy que fem servir. Dins la Seccié 3 es detalla I’algorisme de
filtratge proposat. Els estudis experimentals aixi com algunes comparatives
davant treballs recents i filtres vectorials coneguts es veu a la Secci6 4. A
la Secci6 5 s’estudia la complexitat computacional. Finalment a la Seccié 6
veurem les conclusions.

4.2 Una Metrica Fuzzy Adequada

Denotem (x;(1),2;(2),2;(3)) el vector de color d'un pixel x; a l'espai de
color RGB, i siga X el conjunt {0, 1,...,255}3 i fixat K > 0. Llavors, segons
[88, 93], la funcié6 M : X x X —]0,1] donada per

min{z;(l),z;(1)} + K
max{z;(l), z;(1)} + K

3
M(Xi,Xj) = H

=1

(4.1)

és una metrica fuzzy estacionaria, per al producte usual, en X en el sen-
tit de George i Veeramani. D’aquesta forma en aquest capitol considerarem
M (x;,%;) com la distancia fuzzy entre els vectors de la imatge en color x; i
X;. Obviament M és F-acotada i satisfa

K 3
[ — < M(x;,x;) <1 4.
0< (255+K) < M(x4,%5) < (4.2)

per a tot x;,x; € X.

El proper estudi es basa en la metrica fuzzy abans vista pero és obvi que els
nostres arguments poden fer-se amb altres metriques fuzzy o amb metriques
classiques. La nostra decisi6 introdueix certs detalls de les metriques (fuzzy)
com alternativa de les distancies classiques o mesures de similitud [64]. Per
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altra part, els autors pensem que aquest tipus de metrica fuzzy pot ser ade-
quada en resolucié de problemes d’enginyeria quan es fa servir la teoria fuzzy
ja que les mesures sén valors de dimensié en |0, 1]. Ara bé, aquesta metrica
M manca d’una propietat relevant des del punt de vista matematic: no és
invariant a les translacions. Llavors la mesura resultant de M de dos pare-
lles de vectors consecutius (o equidistants) no ha de ser necessariament la
mateixa. Augmentant el valor del parametre K anterior es redueix eixa no
uniformitat. Aquest efecte es veu a la figura 4.1 on es comparen els valors
donats per la metrica fuzzy al calcular les distancies entre el vector de color
[128,128,128] amb els vectors [L,L,L],L = 0,1,...,255, aix{ com el com-
portament del filtratge per a diferents valors de K. Vist aixo, el valor de K
ha de prendre’s suficientment alt per a que la no uniformitat siga reduida,
pero no tan alt com per a evitar reduir la significativitat de les dades com
pot deduir-se de (4.2).

4.2.1 Analisi Computacional de la Métrica Fuzzy

L’eficiencia computacional de les distancies és interessant en el camp dels
filtres d’ordre estadistic [8, 9. Es per aixd que 1'is de la distincia L; és
de vegades més convenient que la distancia Ly [84]. El cas particular de la
metrica fuzzy proposada M és adequat per processament d’imatges de tres
canals. Per a cada calcul de M cal efectuar 3 comparacions, 6 sumes, 3 quo-
cients i 2 productes. En el cas de la distancia city block o L son necessaries
3 comparacions (valor absolut), 3 restes i dos sumes mentre que per a la
distancia Euclidea o Ly cal fer 3 restes, 3 potencies, 2 sumes i una arrel qua-
drada. Com pot veure’s a la taula 4.1 el cost computacional de M és major
que el de Lo i el de Ly. Tot i aix0 podem aplicar una optimitzacié molt
important al calcul de M (representat com fast — M).

Taula 4.1. Comparativa computacional entre les metriques classiques L1, Lo i la
metrica proposada M mesurades en un Pentium IV 2.4GHz

Metrica [1 Calculs (us)[Calculs per segon]
L1 Norm 28.37 3.524 10?
L> Norm 30.10 3.322 10*
M 34.68 2.883 10*
Fast — M 26.98 3.706 10*

Donat un valor fixe de K, el numerador i denominador de cada divisio
en (4.1) estd acotat entre [K, 255 + K| al processar imatges a ’espai RGB.
Per tant, totes les possibles divisions poden precalcular-se en una matriu
quadrada C de 256 x 256 on

min{i,j} + K

Cl) = maxi{i,j} + K

i, € [0,255] (4.3)
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Figura 4.1. Estudi del parametre K per a la métrica M: (a) Valors obtinguts de M
quan comparem el vector de color [128, 128, 128] amb el vector de color [L, L, L] on
L =0,1,...,255 per a diferents valors de K, (b) Valors obtinguts per a la mesura
objectiva MSE (error quadrat mitja) amb la imatge de prova Lenna per a distints
valors de K
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Fent servir la matriu de precalcul, el calcul de Flast — M per a dos pixels
Ii = (Ii(1), 1(2), 1(3)), I; = (I;(1), I;(2), I;(3)) es redueix a

3

Ms(1;, I;) = [[ ¢ (1), ;D)) (4.4)

=1

Amb aquesta optimitzacié, sén suficients 3 accessos a la matriu i 2 pro-
ductes per efectuar els calculs.

El temps mesurat per construir la matriu de precalcul C' esta al voltant
de 0.8 segons a un Pentium IV 2.4GHz. A pesar que aix0d suposa un cost
inicial, el guany és aproximadament de 8us (veure la Taula 4.1) en cada
calcul. Llavors el cost inicial es compensa quan s’han de calcular 10° (el que
se sobrepassa amplament al filtratge d’una imatge de 50 x 50 pixels ).

Els resultats mostren que la metrica fuzzy M és computacionalment més
economica que les metriques classiques Ly i Ly quan s’aplica 'optimitzacio
amb la matriu de precalcul.

1 Per a tots els filtres estudiats en aquest capitol, totes les imatges superen aquesta
dimensid, per a finestres W amb 8 veins de talla 3 x 3.
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Figura 4.2. Contingut de la matriu de precalcul C(i,7) per a diferents valors de
K:(a) k=1, (b) k=32
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c) K = 256

250F //
2007
1507
i

100}

50

250F

200

150

100+

50}

50 100 j 150 200 250
(b)

Figura 4.3. Contingut de la matriu de precalcul C(i,j) per a diferents valors de
K: (a) k=256, (b) k = 1024.
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L’experimentacié mostra [88] que els valors adequats de K per a cons-
truir la matriu de precalcul i obtenir rendiments als filtratges adequats per a
imatges a l’espai RGB estan entre [512,2048], i a partir d’ara farem servir el
valor de K = 1024 amb la metrica Fast — M (representada simplement com
a M). A la Figura 4.2 i la 4.2 pot veure’s que el valor proposat de K manté
practicament la simetria entre valors equidistants.

4.3 Deteccié Proposada de Pixels Corruptes

El concepte de peer group introduit en [21, 49] s’ha utilitzat en diversos
dissenys de filtratge d’imatges en color [21, 49, 75]. En aquest treball, fem
una adaptacio al context de les metriques fuzzy del concepte de peer group de
Smolka, [105]. En aquest concepte es crea un conjunt amb els pixels similars
a un donat per a després decidir segons la cardinalitat del conjunt si el pixel
és 0 no sorollds.

Una imatge en color a ’espai RGB normalment es representa com una
matriu tridimensional N7 x N x 3, on cada pixel x; (i € N1 X N3) és un vector
de tres components de valors enters prenent valors a l'interval [0, 255]. Llavors,
d’acord al concepte de proximitat (recordeu 'axioma FM2 a la definici6 de
metrica fuzzy explicat a la Seccié 4.2), per a un pixel central x; dins d’una
finestra de filtratge W de grandaria n x n i fixat d €]0, 1], representem per
P(x,d) el conjunt

{x; e W: M(x;,x;) > d}

aix0 vol dir que P(x;, d) és el conjunt de pixels de la finestra de filtratge W la
distancia fuzzy dels quals al pixel central x; no és menor que d. Obviament,
el conjunt P(x;,d) no és buit per a cada x;, ja que M (z;,x;) = 1.

Ara, fent servir la mateixa terminologia de [105], donat un nimero enter
m, anomenarem com a peer group de m veins (associat a x;) un subconjunt
de P(x;,d) constituit per x; i m(< n? — 1) pixels més. Concretament, si
#P(x;,d) = ¢+ 1 llavors P(x;, d) és un peer group de c veins®. Evidentment,
per a cada P(x;, d) podem trobar un peer group de m = 0, perd no ha d’existir
necessariament per a m > 1.

L’algorisme de deteccid i eliminacié de soroll impulsiu, que anomenarem
filtre del peer group fuzzy modificat (FMPGF), es basa en el concepte de peer
group modificat aplicant-hi la metrica fuzzy de la seccié 4.2, i es descompon
en dos passos: (1) deteccié de soroll i (2) filtratge del soroll detectat al pas 1,
separant el pas de la deteccié en dos fases.

Pas 1 - Fase 1 (descrit a 'algorisme 1): la imatge a processar es divideix en
Ny - No
n2
tral de cadascuna de les finestres i donat un parametre positiu d, es computa

el seu peer group P(x;,d). Una vegada establert el valor m (habitualment per

finestres W' de dimensié n xn,n € {3,5,7,...}. Sent x; el pixel cen-

2 § representa la cardinalitat del conjunt.
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Algorisme 1: FMPGF - Pas 1 Deteccié de Pixels Sorollosos. Fase 1

Entrades : m, d, n, Imatge_Original
Sortides : Matriu_Soroll

1 Obtenir Ny, N2, dimensions de Imatge_Original;

2 Construir N7 * No/n? finestres disjuntes (W');

3 PerATot W' Fer

4 Construir P(x;,d) en W';

5 Si (#P(xi,d) == m + 1) Llavors

6 Vx; € P(xi,d), x; es declara com no corrupte ;

7 ‘ Vxr € W' xy, & P(xi,d), xx es declara com no diagnosticat ;
8 Si no

9 x; es declara com corrupte provisionalment ;
10 vx; € W', j # 1, x; es declare com no diagnosticat ;
11 FiSi

12 Transcriure W’ a Matriu_Soroll;

13 FiPer

finestres n xn,m = n—1, aixi si n = 3, m = 2) si el peer group conté almenys
m + 1 elements, aleshores el pixel central (z;) es marca com no corrupte i els
membres del peer group com no corruptes. En cas contrari el central es decla-
ra com a corrupte deixant els membres del peer group com no diagnosticats,
a l'igual com els membres de la finestra que no pertanyen al peer group. Al
final d’aquest pas, la matriu de soroll és una matriu amb valors de 0, 1 i 2
amb la segiient estructura:

0 El pixel (i,7) de la imatge és no corrupte .
Matriu_Soroll; ; = ¢ 1 El pixel (7,7) de la imatge és corrupte .
2 El pixel (i,7) de la imatge és no diagnosticat .

Algorisme 2: FMPGF - Pas 1 Deteccié de Pixels Sorollosos. Fase 2

Entrades : m, d, n, Imatge_Original, Matriu_Soroll
Sortides : Matriu_Soroll

1 Seleccionar de Matriu_Soroll totes els x; no diagnosticats;

2 PerATot W’ finestra (n X n) amb x; com a pizel central Fer
3 Construir P(x;,d) en W';

4 Si (#P(xi,d) == m + 1) Llavors

5 ‘ Vx; € P(xi,d), x; es declara com no corrupte ;

6 Si no

7 ‘ x; es declara com corrupte ;

8 FiSi

9 Transcriure W’ a Matriu_Soroll;

10 FiPer
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Pas 1 - Fase 2 (descrit a l'algorisme 2): cada pixel no diagnosticat x; és
el central d’'una finestra n X n . Si aconseguim trobar un peer group de car-
dinalitat m 4+ 1, tant el central com els membres del peer group es declaren
no corruptes, declarant-lo corrupte en cas contrari. Al final d’aquest pas, la
matriu de soroll és una matriu de zeros i uns amb la segiient estructura:

0 El pixel (4,7) de la imatge és no corrupte .

Matriu_Soroll;; = { 1 El pixel (7, 7) de la imatge és corrupte .

Pas 2: s’aplica una tecnica de filtratge per substitucié per a calcular la sortida
y de les entrades x dins una finestra W de talla n x n com es veu a I’algorisme
3. Per a computar la sortida si el pixel central de W és no corrupte s’aplica
Poperacié identitat (no es canvia), mentre que si és corrupte es calcula el
AMF sobre els pixels no corruptes de la finestra W. Pot ocorrer el cas que
en W tots foren corruptes, amb la qual cosa seria necessari augmentar la
grandaria de W fins a trobar almenys un pixel del veinat del pixel central de
W no corrupte.

Algorisme 3: FMPGF - Pas 2 Aplicacié de la Tecnica de Filtratge per
Substitucié

Entrades : n, Imatge_Original, Matriu_Soroll

Sortides : Imatge_Filtrada

1 Obtenir Ny, N2, dimensions de Imatge_Original;

2 Per Ai=1 fins N1 Fer

3 Per A j =1 fins N2 Fer

4 Si (Matriu_Soroll(; ;y == 1) Llavors

5 W= Finestra amb centre x(; ;) de talla n x n;

6 Mentre (#(pizels no corruptes de W )==0) Fer
7 n=n+1;

8 W= Finestra amb centre x(; ;) de talla n X n;
9 FiMentre
10 Imatge_Filtrada; ;) = AM F,y+ sobre els pixels no corruptes de W;
11 Si no

12 ‘ Imatge_Filtrada; ;) = Imatge_Original; ;;

13 FiSi

14 FiPer

15 FiPer

Pot veure’s un esquema visual del funcionament del filtre a les Figures
4.4,4.5,4.6 1 4.7, on es veuen les imatges originals, contaminades, la matriu
de soroll (on els punts negres indiquen que el pixel corresponent és sorollés a
la imatge contaminada) produida després de la fase 1 i finalment la imatge
resultant d’aplicar el filtre.
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Figura 4.4. Guia visual del procés de filtratge: (a) Imatge Baboon original, (b)
imatge Baboon contaminada amb un 10% de soroll impulsiu, (c¢) soroll detectat a
la imatge, (d) sortida del filtre FMPGF
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(b)

(d)

Figura 4.5. Guia visual del procés de filtratge: (a) Imatge Lenna original, (b)
imatge Lenna contaminada amb un 20% de soroll impulsiu, (c¢) soroll detectat a la
imatge, (d) sortida del filtre FMPGF



52 4 Deteccié i Eliminacié Rapida de Soroll Impulsiu amb Peer Groups i ...

(c) (d)

Figura 4.6. Guia visual del procés de filtratge: (a) Imatge Micro original, (b)
imatge Micro contaminada amb un 30% de soroll impulsiu, (c) soroll detectat a la
imatge, (d) sortida del filtre FMPGF
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(©) (@)

Figura 4.7. Guia visual del procés de filtratge: (a) Imatge Peppers original, (b)
imatge Peppers contaminada amb un 15% de soroll impulsiu, (c) soroll detectat a
la imatge, (d) sortida del filtre FMPGF

La principal idea subjacent de ’esquema que presentem és que quan es
troba un peer group P(x;,d), #P(x;,d) = m + 1 per al pixel central x;, tots
els m 4+ 1 pixels del peer group es declaren com no corruptes. Aixo és un
comportament intuitiu ja que si un pixel és no corrupte, aquells pixels que
s6n propers a ell (les seues “parelles” dins del peer group) sén probablement
no corruptes. Noteu que aplicant I'axioma (FM4) de la definici6 de la metrica
fuzzy ala Seccio 4.2, pot garantir-se que la distancia fuzzy entre dos parells de
pixels del peer group serd major o igual que d?. Llavors, seleccionant un valor
adequat de d, aquells pixels que formen part del peer group poden declarar-
se com no corruptes amb suficient confianca, el que suposa la idea intuitiva
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abans mencionada. Aquesta operacié redueix de manera drastica el nombre
de calculs a efectuar (i es prova formalment a la Seccié 4.5) sense minvar
significativament el rendiment del procés de filtratge, com podra veure’s a
la Seccié 4.4. L’Gs de finestres disjuntes a la fase 1 del pas 1 s’ha fet per
accelerar la velocitat de 1’algorisme. Ates que després de la primera fase
hi haura pixels declarats com no diagnosticats, la fase 2 és necessaria per
a completar els diagnostics i pot océrrer que pixels que en la primera fase
s’hagen declarat com corruptes provisionalment passen a ser no corruptes. Al
pas 2 s’efectua 'operacié de substitucié triant entre 'operacié identitat amb
la imatge original o la sortida del AMF (imitant [105]). S’aplica el filtre AMF
per la seua simplicitat i baix cost computacional, encara que altres tecniques
de filtratge adequades com el VMF o similars s’hagueren pogut aplicar en les
mateixes condicions sense perdre generalitat.

4.4 Estudi Experimental i Comparativa de Rendiment

A aquesta seccid, s’han considerat distintes imatges per avaluar el rendiment
del filtre proposat FMPGF explicat a la Seccié 4.3. S’ha fet servir el model
de soroll impulsiu per a la transmissié de soroll, tal i com es defineix a [84],
per contaminar les imatges de Baboon, Lenna, Micro i Peppers (veure Figura
4.8).

Taula 4.2. Filtres presos en consideracié per a la comparacié del rendiment jun-
tament amb la notacio

Notacié Filtre
AMF Filtre de Mitjana Aritmetica[84]
VMF Filtre de Mediana Vectorial[4]

DDF Filtre de Distancia Direccional [47]
BVDF |Filtre Basic de Distancia Vectorial [113]

FIVF Filtre Rapid Vectorial Impulsiu[88]

PGF Filtre de Peer Group [105]
FMPGF| Filtre de Peer Group Fuzzy Modificat
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()

Figura 4.8. Imatges de test: (a) Baboon, (b) Lenna, (c) Micro, (d) Peppers.

El filtre proposat s’ha comparat front als filtres recents com els classics
amb bona habilitat de preservaci6 de detalls, i s’enumeren a la Taula 4.2, fent
servir com a mesures de qualitat objectives I’ Error Absolut Mitja (MAE), el
Ratio de Pics de Soroll a la Senyal (PSNR) i la Diferéncia de Color Norma-
litzada (NCD), definits al Capitol 2.

Abans d’abordar el rendiment del filtre FMPGF davant d’altres filtres
vectorials, s’ha analitzat el comportament del filtre per ajustar els parametres
m id. Els resultats poden veure’s a la Figures 4.9 1 4.10, i com pot deduir-se
d’ella els valors més adequats han estat per am =2,31d € [0.93,0.97].
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Figura 4.9. Ajust de m i d per a la imatge 'Peppers’ amb una contaminaci6 del
10% de soroll impulsiu
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Figura 4.10. Ajust de m i d per a la imatge 'Baboon’ amb una contaminacié del
15% de soroll impulsiu
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S’han triat per ajustar els parametres una imatge amb molta textura i
poc de detall (Peppers) i altra amb molt de detall i poca textura (Baboon).
Com pot observar-se a la figura 4.9 amb un valor inicial de d = 0.9 s’obtenen
valors alts del NCD. Aquests valors van disminuint segons augmenta d fins
trobar un valor optim de d = 0.97. Com que podem variar el parametre m,
s’han fet proves per a m = 2,3,4 i com s’ha exposat anteriorment el valor
optim és m = 2 (recordeu que el valor adequat de m = n — 1, sent n la
grandaria de la finestra d’analisi). A la Figura 4.10 s’observa l'estudi similar
per a la imatge Baboon, en el qual el valor optim el trobem al voltant de
d = 0.94, mantenint també el parametre m = 2.

Després d’aixo, s’han efectuat distintes experimentacions en tal de con-
frontar el filtre FMPGF davant del filtre rival més competitiu PGF [105].
S’han pres mesures de rendiment en termes de qualitat objectiva (NCD) i els
seus temps computacionals relatius al VMF?, comparant-se en distints nivells
de contaminacio i per a distints valors de m. Poden observar-se els resultats
de l'estudi a les figures 4.11 a 4.14. El temps computacional es mostra com a
percentatge respecte del filtre VMF per a mostrar més clarament la millora
aconseguida. Pot veure’s que el rendiment en termes de mesures de qualitat
es bastant similar mentre que el temps computacional és sempre a favor del
filtre proposat FMPGF.

En les figures 4.11 1 4.12 es mostra l'estudi comparatiu de la imatge Ba-
boon, imatge amb un alt nivell de detall i poques zones amb textures ho-
mogenies. En aquesta imatge d’observa que el funcionament del nostre al-
gorisme és millor en nivells de soroll baixos, obtenint-se resultats similars
al voltant del 7% de soroll, moment a partir del qual es comenca a perdre
qualitat respecte del PGF. Per contra la millora computacional sempre esta
al voltant de 2 punts millor que el PGF, cosa que es manté estable a mesura
que augmenta la intensitat de soroll. En la mateixa imatge pero fent servir
el parametre m = 3 s’observa que el rendiment computacional és millor (4
punts) ja que el nostre algorisme és capag de diagnosticar més d’un pixel
com no corrupte i el PGF amb m = 3 és menys efica¢ ja que exigint més
diagnostica el mateix. S’observa que el rendiment és millor que el PGF fins
arribar a intensitats altes de soroll (practicament el 20%), perd amb valors
numerics pitjors que amb m = 2.

En les figures 4.13 i 4.14 es mostra l'estudi comparatiu de la imatge
Peppers, imatge amb un baix nivell de detall i moltes zones amb textures
homogenies, al contrari de Baboon. En aquest cas el cost computacional s’es-
treta més que en Baboon pero per contra podem veure que comencant amb
un rendiment de filtratge similar, conforme s’augmenta la intensitat de soroll
el FMPGF va obtenint un millor rendiment. Per a m = 3 s’observa a l'igual
que 'anterior imatge un millor cost computacional que el PGF davant m = 2
pero en quant al rendiment del filtratge s’observa un resultat molt similar al
PGF.

3 Resultats obtinguts en un Pentium IV, 3.4 GHz, 512 MB RAM.
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Com a estudi addicional, a la Taula 4.3 es mostren les taxes d’encerts
i errades, tant positives con negatives, dels dos filtrats. Aquestes variables
estudiades responen a:

Encerts Positius Pixels corruptes detectats com corruptes
Encerts Negatius Pixels no corruptes detectats com no corruptes
Errades Positives Pixels corruptes detectats com no corruptes
Errades Negatives Pixels no corruptes detectats com corruptes

Taula 4.3. Ratio d’encerts/errades per als filtres FMPGF i PGF.

Imatge Filtre | Encerts | Errades |Encerts| Errades
Negatius|Negatives|Positius|Positives
Baboon original FMPGF| 0.994 0.006 0.000 | 0.000
PGF 0.963 0.037 0.000 | 0.000

Baboon 5% FMPGF| 0.934 0.017 | 0.0393 | 0.010
PGF 0.910 0.041 0.046 | 0.003
Baboon 10% FMPGF| 0.874 0.030 0.082 | 0.013
PGF 0.859 0.046 0.090 | 0.005
Baboon 15% FMPGF| 0.813 0.041 0.128 | 0.018
PGF 0.805 0.050 0.137 | 0.008
Baboon 20% FMPGF| 0.746 0.058 0.174 | 0.022

PGF 0.747 0.057 0.183 | 0.013
Peppers original FMPGF| 0.999 0.001 0.000 0.000
PGF 0.998 0.002 0.000 | 0.000

Peppers 5% FMPGF| 0.939 0.011 0.046 | 0.004
PGF 0.948 0.002 0.044 | 0.006
Peppers 10% FMPGF| 0.882 0.018 0.094 | 0.006
PGF 0.898 0.003 0.087 | 0.012
Peppers 15% FMPGF| 0.833 0.019 0.138 | 0.010
PGF 0.849 0.003 0.129 | 0.019
Peppers 20% FMPGF| 0.788 0.015 0.178 | 0.019

PGF 0.799 0.004 0.170 | 0.027

Com pot veure’s, el filtre FMPGF té una millor habilitat en la preservacié
dels detalls per a imatges amb textures (el cas de 'Baboon’), encara que en
aquestes imatges certes vegades es falla en la deteccié de baixos impulsos
(casos on el soroll és proper al fons on estan). En altres tipus d’imatges amb
amples zones homogenies (com "Peppers’), el filtre FMPGF és més adequat
que el filtre PGF en la deteccié del soroll pero la capacitat de preservar
els detalls és menor. D’aquests resultats podem concloure que el filtre que
proposem presenta un rendiment competitiu respecte al filtre PGF mentre
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que millora el cost computacional (com es prova a la Secci6 4.5). Tenir en
compte que el filtre PGF esta introduit a [105] com un esquema adequat per
a aplicacions en temps real i és un dels més rapids en 'estat de I'art.

Les Taules 4.4-4.7 mostren un comparativa més general del filtre FMPGF
davant dels filtres vectorials de la Taula 4.2 fent servir unes bateries d’imatges
contaminades amb distintes densitats de soroll impulsiu. Pot veure’s que el
filtre proposat presenta un rendiment competitiu respecte als filtres recents
de ’estat de I’art, millorant significativament el rendiment dels filtres classics.
Algunes de les imatges de sortida dels filtres poden veure’s a les Figures 4.15,
4.16 per a una comparativa visual.

100 NCD Baboon image (M=2) o 1k time
0.03[F ' ' 38
0.025 b 37
0.02 F =
0.015 b 35
0.01 £ 14
0.005 | 13
0L, . ‘ . 2
0 5 10 15 20
— NCD_FMPGF P
— NCD_PGF
----- time FMPGF
----- time PGF

Figura 4.11. Comparativa FMPGF vs. PGF en la imatge Baboon per a m = 2

4.5 Complexitat Computacional

En aquesta seccié, amb un argument similar a ’emprat a [105], compararem
la carrega computacional del filtre proposat amb el filtre PGF i el filtre VMF.
En primer lloc, cal tenir en compte que una part de la millora computacional
s’obté pel fet de la substitucié de les metriques classiques per la metrica
fuzzy proposada, ja que és computacionalment més eficient que les metriques
classiques [88]. En tot cas, I'operacié amb cost computacional més demandada
és el calcul de distancies entre els pixels de les imatges en color i és per aixo
que compararem el nombre total de calculs de distancies necessaries en aquest



Baboon image (m=3)

100 NCD % VMF time
004 __| T T T ---’----I_ 8
003}

C 6
0.02 |

E 4
0.01F

0 __I 1 1 1 1 2
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— NCD_FMPGF P

— NCD_PGF

----- time FMPGF

----- time PGF

Figura 4.12. Comparativa FMPGF vs. PGF en la imatge Baboon per a m = 3

Taula 4.4. Comparativa de rendiment per a la imatge Baboon (256 x 256).

5% 10% 15%
Filtre MAE |PSNR| NCD | MAE |[PSNR| NCD | MAE |[PSNR| NCD
(10-2) (10-) (10-)
AMF 19.812{20.338| 8.140 |20.465]19.997| 9.386 |20.933|19.734|10.514
VMF 10.878(23.116| 4.496 |10.962|23.073| 4.541 [11.083|22.999| 4.607
DDF 10.708(23.029| 4.201 |10.920(22.952| 4.311 |11.164|22.838| 4.442
BVDF 11.891{22.065| 4.548 [12.147|21.930| 4.661 [12.585|21.723| 4.853
FIVF 1.698 [27.055] 1.555 | 2.891 [25.519| 2.258 | 4.012 |24.440| 2.963
PGF,.—2 | 2.678|26.931| 1.062 | 3.543 |26.007| 1.439 | 4.386 |25.275| 1.867
FMPGF,,—2| 2.163 |27.738| 1.007 | 3.047 |26.508| 1.519 | 4.209 |25.274| 2.089
PGF,.—3 |4.874 |24.483| 1.857 | 5.714 |23.962| 2.220 | 6.570 |23.486| 2.661
FMPGF,,—3| 3.740 |25.373| 1.551 | 4.634 |24.667| 2.035 | 5.526 |24.079| 2.548
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Peppers image (m=2)

100 NCD % VMF time
0.02 F ' . . 56
0.015 - 3°
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----- time FMPGF
----- time PGF
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Figura 4.13. Comparativa FMPGF vs. PGF en la imatge Peppers per a m = 2

100 NCD Peppers image (m=3)

% VMF time
002 __I T T T |__ 7
- 16
0.015 | :
L - 5
0.01 F 4
- 13
0.005 [ :
: 32
= . . . A1
5 10 15 20
— NCD_FMPGF P
— NCD_PGF
----- time FMPGF
----- time PGF

Figura 4.14. Comparativa FMPGF vs. PGF en la imatge Peppers per a m = 2
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Taula 4.5. Comparativa de rendiment per a la imatge Lenna (256 x 256).

5% 10% 15%
Filtre MAE [PSNR| NCD | MAE |[PSNR| NCD | MAE |PSNR| NCD
(10-?) (10-2) (10-2)
AMF 16.415|22.422| 7.358 |16.825/21.947| 8.798 |17.383|21.483|10.260
VMF 2.755 |32.051| 1.781 | 2.874 |31.767| 1.847 | 2.946 |31.611| 1.903
DDF 2.764 (31.808| 1.663 | 2.982 [31.325| 1.788 | 3.159 |31.006| 1.915
BVDF 2.985 (31.382| 1.720 | 3.248 |30.773| 1.869 | 3.513 |30.112| 2.035
FIVF 0.414 |35.685| 0.482 | 0.743 |34.158| 0.669 | 1.031 |32.972| 0.936
PGF,,—2 |0.404 [37.886| 0.297 | 0.696 |35.257| 0.553 | 1.081 |32.397| 0.915
FMPGF,,—=2| 0.521 {36.196| 0.370 | 0.900 [33.390| 0.687 | 1.354 |30.897| 1.077
PGF,,=3 [0.7386|34.384| 0.445 | 1.072 |32.857| 0.705 | 1.442 |31.639| 0.982
FMPGF,,=3| 0.690 |34.456| 0.529 | 1.240 [31.805| 0.868 | 1.677 |30.572| 1.173
Taula 4.6. Comparativa de rendiment per a la imatge Micro (256 X 256).

5% 10% 15%
Filtre MAE |PSNR| NCD | MAE |PSNR| NCD | MAE |PSNR| NCD
(10-2) (10-2) (10-2)
AMF 11.558(23.406]12.152{12.819|22.500/14.389(15.312|21.074|16.150
VMF 4.805 (29.276| 4.371 | 4.937 (29.014| 4.541 | 5.103 |28.849| 4.641
DDF 4.869 29.159| 4.188 | 5.070 |28.809| 4.445 | 5.470 |28.393| 4.671
BVDF 6.206 (27.091| 5.104 | 6.623 |26.154| 5.504 | 6.808 |26.345| 5.563
FIVF 0.839 [34.314| 0.976 | 1.385 [31.815| 1.795 | 1.735 |31.261| 2.022
PGF,,—2 |0.688 [36.582| 0.790 | 1.221 |31.755| 1.752 | 1.810 (28.834| 2.239
FMPGF,,=2| 0.845 {35.296| 0.862 | 1.666 [29.606| 1.949 | 2.167 |27.391| 2.554
PGF.=3 |1.009 [34.123| 0.962 | 1.475 |32.281| 1.522 | 2.085 |30.306| 2.019
FMPGF,,=3| 0.817 |35.324| 0.981 | 1.701 |31.095| 1.869 | 2.131 |30.449| 2.141

Taula 4.7. Comparativa de rendi

ment per a la imatge

Peppers (512 x 512).

5% 10% 15%
Filtre MAE |PSNR| NCD | MAE |PSNR| NCD | MAE |PSNR| NCD
(10-2) (10-2) (10-2)
AMF 15.370{22.412| 9.904 |16.260(21.767|11.776|17.200|21.211{13.390
VMF 2.171 |35.167| 1.915 | 2.252 |34.771| 2.000 | 2.337 |34.251| 2.088
DDF 2.196 (34.973| 1.802 | 2.358 |34.387| 1.940 | 2.515 |33.884| 2.069
BVDF 2.525 (32.771| 1.957 | 2.744 |131.696| 2.123 | 2.994 |30.519| 2.300
FIVF 0.537 |35.703| 0.876 | 0.746 [34.687| 1.207 | 0.974 (33.591| 1.517
PGF,,—2> | 0.513(35.823| 0.739 | 0.828 |32.761| 1.241 | 1.192 |30.622| 1.802
FMPGF.,—2| 0.690 {34.406| 0.610 | 1.038 [31.522] 0.991 | 1.424 |29.528| 1.476
PGF,.—3 ]0.669 |33.533] 0.758 | 0.924 |32.616| 1.149 | 1.214 |31.347| 1.536
FMPGF,,=3| 0.987 [31.948| 0.822 | 1.362 [30.681| 1.121 | 1.735 |29.425| 1.440
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Figura 4.15. Images de sortida dels filtres estudiats: (a) Detall de la imatge Ba-
boon, (b) detall de la imatge Baboon contaminada amb un 10% de soroll impulsiu,
(c) sortida del filtre VMF, (d) sortida del filtre DDF, (e) sortida del filtre BVFD,
() sortida del filtre FIVF, (g) sortida del filtre PGF, (h) sortida del filtre FMPGF.
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(t) () (h)

Figura 4.16. Images de sortida dels filtres estudiats: (a) Detall de la imatge Pep-
pers, (b) detall de la imatge Peppers contaminada amb un 20% de soroll impulsiu,
(c) sortida del filtre VMF, (d) sortida del filtre DDF, (e) sortida del filtre BVFD,
(f) sortida del filtre FIVF, (g) sortida del filtre PGF, (h) sortida del filtre FMPGF.
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algorisme. El gran guany del nostre metode és el fet que quan un pixel central
es diagnostica com a no corrupte llavors som capacos de diagnosticar altres
pixels com a no corruptes.

Seguint la notacié de [105], siga 7 el nombre de veins del pixel central
en la finestra de filtratge W (per a finestres n x n, n = n? — 1). Per trobar
quantes distancies es calculen de mitjana per al diagnostic d’un pixel dins de
W, definirem a continuacio les segiients variables:

Siguen r i ¢ les probabilitats que un pixel x; del veinat del pixel central
x; en W siga membre del peer group de m elements, quan el pixel central
siga no corrupte o corrupte, respectivament. Les probabilitats r i ¢ depenen
de lestructura de la imatge, estadistiques i intensitats del soroll, aixi com del
parametre de la distancia fuzzy d, i podem suposar que r < 1—piq < p. Com
que Pexpressié (8) dels autors [105] resulta confusa en la seua notacié i no fa
cap argumentacio, ni ens deixa clar sota quines condicions s’atura ’algorisme,
nosaltres farem un argument que clarifique aquests aspectes i donarem una
expressio que ens sera Util per entendre-ho.

Posem per cas una finestra 5 x 5, amb la qual cosa el pixel central tindra
1 = 24 veins. Ordenem els 24 veins com k = 1,2, ...,24. Es programa ’algo-
risme per a que quan trobe m = 4 (recordeu que m = n — 1) veins propers
puga declarar-se el central com no corrupte. L’algorisme realitzara la recerca
per la finestra fins el pixel 24 si no troba 4 veins propers. Aci tenim una
primera millora a ’algorisme, que és aturar la recerca en cas que no puga
arribar a trobar m pixels. Si entre els 24 hi han menys de 4 propers, declarara
el central com corrupte.

Les expressions (8) i (9) de Smolka [105]

<7]; _11)7"’”1(1 r)k=my sik<n
fi(k) =
' E—1\ . _, SN AW n=l g g _
1) (I—=r) T+l§0 ] rr(l—r)""sik=n
(4.5)
(:;_D g1 - )y sik<n
fa(k) =

(k - 1> m—1 _ \k—m et (77) l o — o _
=g Mg+ ¢(L—q)" sik=n

m—1 =0 \!

(4.6)
sén similars, i corresponen a la probabilitat que es necessiten calcular k
distancies (o siga, k verificacions de proximitat/llunyania) per a declarar el
central corrupte o no corrupte, suposant (la qual cosa es desconeix) que el
pixel central puga no ser sorollés o sorollds, respectivament. Centrem-nos ara
en 4.5, on se suposa el central no sorollés.
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La probabilitat que en el pixel k es declare el central no corrupte (amb
4 <k <24, ie.m <k <mn) ve donada pel fet que en el pixel £ — 1 han d-
haver-se trobat 3 pixels propers al central i el pixel k£ ha de ser també proper
al central. Aquesta probabilitat és

(k ) 1>rm—1(1 — ey

m—1

D’aquesta manera, en [105], per a declarar el central com corrupte s’ha
d’arribar a estudiar I"altim pixel 24, doncs per al cas k = n = 24 cal afegir
tots els casos en que hi haja menys de 4 veins, que son:

(204) =)+ (214> PR (234) -0

Aixi doncs, en general es te

<:1__11>rm_1(1 —r)k=my, sim<k<n
fi(k) = 1 m—1 (4.7)
(oo (o
sik=mn

Atenent a l'esquema anterior, altra manera d’obtenir f1(24) (és a dir
f1(n)) és la segiient.

Continuant en I’exemple en concret, I’algorisme arriba a estudiar el pixel
24 si en el pixel 23 ha detectat solament 0,1,2 o 3 propers al central, la
probabilitat de la qual cosa és:

(203> rO(1— )% 4 (213> Pl — )22 4 (223> 21— 4 (233) (1

per tant en general I’expressié 4.7 també pot escriure’s com

m—1

k—1

( )rm-l(l_r)k—mn sik=mm+1,...7-1
fi(k) =
m—1 7771
z< z >“<1r>n“, sik =1

1=0
(4.8)
L’inconvenient d’aquesta expressié és que no diferencia el sumatori de pro-
babilitats que declara el pixel central com corrupte.
Per a veure que la nostra expressié 4.8 coincideix amb l'expressié 4.5
de Smolka, és suficient veure que coincideixen al terme k = 1. Per aixo,
multiplicarem el terme citat en 4.8 per r 4 (1 —r)(= 1) i s’obté:
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(7) 8 1) POl =)=t (:1_12> e R N (a)
<:1__11)rm1(1 Py g (%)
<’7 . 1)7"0(1 Sl (1= )+ (c)
(77 I 1>r1(1 B § RS NN (77771_—11) (L =)y (d)

(4.9)

Els termes estan escrits en ordre, pero situats i etiquetats de manera es-
trategica per a sumar els termes i obtenir com a expressié (b)+(c)+((a)+(d)).
Aixi obtenim:

(’7_ 1>7~M(1_r)n—m+ ()

m—1

(” R 1) rO(1 — )1+ ()

(D)=t (D)= s

( U >rm—1(1 — pyr-metl (a) + (d)

m—1

(4.10)

. . n—- 1 _ n ) : L2 . Iqe
1 tenint en compte que 0 =\o) I’anterior expressié pot escriure’s:

(272 mz (Dra-n @

que coincideix amb el terme n-essim de I'expressié de Smolka 4.5.

El nostre algorisme, descrit a la Seccié 4.3 esta dissenyat de manera que
ature el procés de recerca quan trobe els m membres del peer group o quan
no siga possible arribar als m membres requerits, a diferéncia del de Smolka.
En el cas d-estudi que venim desenvolupant en finestres 5 x 5, aix0 sera en
k=21 (n—m+1) sies tenen zero veins, en k =22 (n—m +2) amb 1
vel, en k =23 (n—m + 3) amb 2 veins. Per tltim s’aturara a 1"altim pixel
(k = 24) tant si s’ha arribat al 23 amb 3 veins, sent indiferent el que passe
al pixel 24 (en efecte si és proper s’atura i diagnostiquem el central com no
corrupte i si no és proper el diagnostiquem com corrupte).

Les probabilitats que ’algorisme declare el pixel central corrupte o no
corrupte, en aquests casos 21 <k <24 (n—m+ 1<k <n) sém:
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f1(21) = <230) 31 —7)7 . r+ (201>1"0(1 - sik=21k=n—m+1)

f1(22) = <231) (1 —7r)®.r+ (212> - (sik=22k=n—m+2)

f1(23) = (232) (1 —r) 4 (223> r2(1 —r)% (sik=23=n-1)

f1(24) = (233) r3(1—r)20 .y (sik=24=n)

(4.12)
de manera general es té:

k—1
m—1

fi(k) = ( )rm‘l(l — )k

(sik=m,m+1,...n—m)

fuk) = (:1_11) e e (77 N Tg - 1)r0(1 _ pyremet

(sitk=n—m+1)

fi(k) = (:@_D PN — )k (77 B 7711 + 2)r1(1 _pynml

(sik=n—m-+2)

T G L e A e

m—1 m—29
(sik=n-—1)
fi(n) = (:@_11) Pl — )i (:L_ll) (]
(si k= n)

(4.13)
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L’expressi6 de f1(k) per als casos en que k = n—m+1,n—m+2,...,n—1
pot escriure’s de la segiient forma:

k—1
m—1

fi(k) = < )rml(l —r)kmme 4 (Z K 1) (1 — )1 (4.14)
denotant k =n—m+14,oni=0,1,....,m— 1.

No obstant, aixd és preferible que 1’expressié fi(n) s’escriga en forma de
dos sumands, a l'igual que en [105], de manera que el primer siga la proba-
bilitat de declarar el pixel central com no corrupte, i el segon la probabilitat
de declarar-lo com corrupte. Aquesta expressio és:

filn) = (”_ 1>rm1(1 — )1 g (”_ 1>rm1(1 —)m (1 =) =

m—1 m—1

<’7 - 1>rm(1 — 7)1 (”_ 1>rm—1(1 —pyrml

m—1 m—1
(4.15)
D’aquest mode, els sumands de la dreta de totes les expressions de fi(k)
per a k > n —m+ 1, es corresponen amb la probabilitat de declarar el pixel
central com corrupte per a cada k = n—m+1,...,n, sense necessitat d’arribar
sempre a "altim pixel 7.
Llavors, si suposem que el pixel central és no corrupte, la probabilitat que
siguen necessaries k distancies (kK = m,...,n) per a declarar el pixel central
com a corrupte o no corrupte (diagnosticar el pixel central) és

k-1
< )rml(l—r)kmr, sik=m,m+1,...,n—m

m—1
fi(k) = (:L—_Drm_l(l V. (’;:Dw—lu — (L ),

sik=n—m+1i, i=1,2,....m
(4.16)

La mateixa probabilitat fo(k), sota la condicié que el pixel central és
corrupte s’obté reemplagant r per ¢ en la expressi6 (4.8).
La segona part de la suma de fi(k) en (4.16)

k—1\ .
<‘ 1)r’_1(1—7")"_m(1—7°), k=n—m+i, i=1,....m
P

correspon a la probabilitat que el pixel central es diagnostique com (provisi-
onalment) corrupte després del calcul de k distancies, sota la condicié que no
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és corrupte. La mateixa interpretacié és certa per als termes corresponents
de fa(k).

A la primera fase del primer pas de l'algorisme, el nombre mitja de
distancies necessaries per a diagnosticar el pixel central en la finestra W
és

n n
s'(p)=(1-p)- Z fi(k) - k+p- Z fa(k) - k
k=m k=m
i tenint en compte que si diagnostiquem el pixel central com no corrupte,
altres m pixels es declaren com no corruptes també, el nombre mitja de
distancies per a diagnosticar un pixel en una finestra és

s'(p)
l—p)-(m+1)+p

A la segona fase del primer pas, com es raona a la Seccié 4.3, 'algorisme és
capag de classificar el pixel central i “una mitjana” de i (i € [0,m]) pixels
nous quan el pixel central es diagnostica com no corrupte en una finestra,
llavors el nombre mitja de distancies necessaries per a diagnosticar un pixel
a la fase 2 de I'analisi és

si(p) = (

x s'(p)
S5(p) = -
=Ty D +p
. ) . . : Ny
A la primera fase del procés de deteccio, l'algorisme analitza fines-

tres, i diagnosticara 1 o m + 1 pixels en cada finestra quan el pixel central
es declare provisionalment corrupte o no corrupte, respectivament. Aixi, el
nombre mitja de distancies necessaries per a diagnosticar un pixel a I'analisi
complet és

s =it (TR DERY g (1 (o0 e

Per exemple, per a valors de p = 10%,n = 8,7 = 0.8, ¢ = 0.01, obtenim:

s*(p) (m = 2)|s"(p) (m = 3)
i=0 2365 2.785
i=1 1400 1.675
i=2] 1.056 1.279
i=3 1.076

Per altra part, la probabilitat que un pixel siga detectat com a corrupte és

1/ N
(77 m +])TJ(1 _ T)n7m+1+
J

m

t(p) = (1-p) Z:I

0
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Per als valors de p = 10%,n = 8, m = 3,r = 0.8,¢ = 0.01, tenim que t(p) =
0.1011 i, en les mateixes condicions, per a m = 2 tenim que ¢(p) = 0.0998, la
qual cosa confirma que aquest estimador és molt proper en ambdds casos a
la intensitat de soroll p.

1
Tenint en compte que el filtre VMF necessita calcular (7] ; ) distancies

per a filtrar un pixel, si incloem el procés de filtratge, com es comenta al final
de la Secci6 4.3, llavors tenim que el nimero mitja de distancies necessaries
per a filtrar un pixel és

i) = (1=t 0) +10)- (50 + (3)) =01 4100 ()

ja que en el procés de filtratge, el pixel central es considera corrupte, i s’exclou
del calcul.

Ara, seguint les nostres experiéncies, podem prendre com una aproximacio
solida en l'expressié ¢fy(p), ¢ = 0.5 quan m =21i¢ =1 quan m = 3.

Al procés de deteccié descrit en [105], el ntimero mitja de distancies per
filtrar un pixel es representa per cq(p) i el seu valor per a m = 3, és cq(p) =
7.004, i per a m = 2 és cq(p) = 5.844.

La taula segiient mostra els valors comparatius.

m|ca(p)|c;(p)

215.844]4.528
3|7.004/4.506
Per al cas del filtre VMF, el nombre de distancies necessaries cy(p) per al
1
procés de filtratge és constant i pren el valor de c¢(p) = <77‘; >

Com s’observa a la taula anterior i deduit dels nostres estudis experi-
mentals, el guany en termes de la reduccié del calcul de distancies és d’un
22.5%, dada que es correspon amb l'obtinguda de les nostres experimentaci-
ons, on s’obté una reduccié del temps computacional al voltant del 20 al 30%,
depenent de la intensitat de soroll.

Finalment, introduim les funcions

m o Cd(p)

T (p) - CZ(p)

i o)
V2 (p) - C:;(p)

per a quantificar el guany computacional de velocitat per al filtre FMPGF
comparant-lo amb els filtres PGF i VMF respectivament. Les Figures 4.17 i
4.18 mostren els valors comparatius en termes de la intensitat de soroll p.
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Figura 4.17. Comparativa de velocitat computacional per a m = 2: (a) FMPGF
versus PGF, (b) FMPGF versus VMF.

4.6 Conclusions

En aquest Capitol, s’introdueix un nou filtre per a eliminacié de soroll im-
pulsiu basat en una redefinicié del concepte de peer group fent servir una
metrica fuzzy. El disseny presentat millora significativament els filtres vecto-
rials classics i presenta un rendiment similar als filtres vectorials recentment
publicats a la literatura, obtenint una relacié adequada entre reduccié de
soroll, preservacio dels detalls de la imatge i eficiencia computacional. La
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Figura 4.18. Comparativa de velocitat computacional per a m = 3: (a) FMPGF

versus PGF, (b) FMPGF versus VMF.

complexitat computacional del filtre proposat s’ha demostrat que és menor
que les presentades pels filtres vectorials classics i els filtres vectorials similars

basats en el concepte de peer group.
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Resum

En aquest capitol es presenta un nou metode per la deteccié rapida de
soroll impulsiu en imatges en color. S’analitza el veinat d’un pixel central
amb una metrica fuzzy per a la deteccié rapida de pixels sorollosos fent
servir el concepte de peer group. Després, es proposa un filtre basat en
un esquema de substitucié entre el Filtre de Mitjana Aritmetica (AMF)
i l'operacié identitat. El filtre proposat aconsegueix un bon balang entre
Ieliminacié de soroll i la conservacié dels detalls de la imatge, millorant
significativament els filtres classics vectorials. La present proposta és més
rapida que les técniques de filtratge de substitucié recents basades en con-
ceptes similars, presentant tot i aixo un rendiment competitiu en quant a
termes de qualitat.

5.1 Introduccid

Fins l'actualitat s’han proposat certs filtres vectorials per a imatges en color
que prenen avantatge entre la correlacié entre els canals de la imatge en color
i la teoria estadistica robusta. Filtres ben coneguts d’aquesta familia sén
el filtre de mediana vectorial (VMF) [4], el filtre direccional basic vectorial
(BVDF) [114], o el filtre de distancia direccional (DDF) [47]1.

Els filtres vectorials mencionats anteriorment presenten un rendiment ro-
bust pero tendeixen a difuminar vertexs i detalls de la imatge. En tal de
superar aquest inconvenient els esquemes de substitucié s’han fet servir pel
seu adequat rendiment i simplicitat computacional. El esquemes de substi-
tucié milloren seleccionant un conjunt de pixels de la imatge per a filtrar-los

I Pot trobar-se informacié més extensa d’aquests filtres i les seues propietats en la
visié general feta en [63]
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mentre que deixen la resta de pixels invariants. S’han proposat fins la da-
ta una serie de metodes per a seleccionar els pixels sorollosos basats en les
estadistiques locals de veinats [1, 11, 62, 67, 68, 69, 73, 88, 102, 104, 105, 106].

El concepte de peer group amb metriques classiques es fa servir a [105,
106] per a detectar pixels sorollosos. En aquest capitol, prendrem ’anomenat
concepte de peer group pero fent servir una metrica fuzzy ja que s’ha provat
que dona millors resultats que les metriques classiques per a filtratge de soroll
impulsiu [87, 88]. El concepte de peer group fuzzy proposat es fa servir per
a definir un filtratge per substitucié amb les bases dels treballs mencionats
anteriorment.

L’objectiu del present capitol és buscar un metode rapid i competitiu,
basant-se en el metode del capitol anterior. En aquest metode la deteccid
de soroll, a diferéncia de tecniques anteriors en les que hi havia dues fases,
s’efectua en una sola fase, aconseguint amb aix0, conjuntament amb una
adequada tecnica rapida de deteccié basada en el concepte de peer group
fuzzy, una gran millora computacional tenint en compte que la qualitat del
filtratge es competitiva.

Aquest filtre és més rapid que els presentats en [105, 106], mostrant un
rendiment competitiu respecte dels filtres de substitucié introduits recent-
ment i millorant-los en certs casos. Es mostren els resultats experimentals
per a la comparacié de rendiments per veure que l'aproximacié presentada
millora significament els filtres vectorials classics.

El Capitol s’organitza com segueix. La Seccié 5.2 mostra detalladament
I'algorisme de filtratge proposat. L’estudi experimental i diverses compara-
tives davant de filtres vectorials, tant classics com recents, es presenten a la
Seccié 5.3. Per acabar, la Seccié 5.5 presenta les conclusions.

5.2 Deteccio i Eliminacié de Pixels Corruptes

Una imatge a l'espai de color RGB es representa normalment com un array
multidimensional N1 x Ny x 3, on cada pixel x; (i € N1 x N3) és un vector
de tres components de valors enters dins Uinterval [0,255]. Ara, atenent al
concepte de proximitat que ens facilita la metrica fuzzy M vista en el capitol
anterior donada per

oy min{zi(l), 2 (D)} + K
M(x;,x;) = ll_[l maz{z;(l),z;()} + K

(5.1)

per a un pixel central x; en una finestra W de grandarianxn,n = 2w+1,w =
1,2...1 fixat d €]0, 1], representem per P(x;,d) el veinat de x; contingut en
W

{Xj ew: M(XZ‘,X]‘) > d}
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Taula 5.1. Filtres estudiats per a la comparativa de rendiment junt a la notacié
emprada.

Notaci6 Filtre
VMF Filtre de Mitjana Vectorial[4]
DDF | Filtre de Distancia Direccional [47]
BVDF |Filtre Basic Vectorial Direccional[114]
FIVF | Filtre Impulsiu Vectorial Rapid[88]
PGF Filtre de Peer Group [105, 106]
FMNF | Filtre del Veinat amb Metrica Fuzzy

aixo és, P(x;,d) és el conjunt de pixels de la finestra de filtratge W la distancia
fuzzy dels quals a x; no és menor a d. Es obvi que P(x;, d) és un conjunt no
buit per a cada x;, ja que x; € P(x;,d).

Ara, representarem per P(x;, m,d) un subconjunt de P(x;,d) amb m + 1
elements, i seguint els criteris de [105] és un peer group de x; en W, per a
la metrica fuzzy M i per un d €]0, 1] fix. En particular, si P(x;,d) té ¢+ 1
elements, llavors pot denotar-se per P(x;, ¢, d).

L’algorisme proposat de deteccid i eliminacié de soroll impulsiu, anomenat
a partir d’ara Filtre del Veinat amb Métrica Fuzzy (FMNF), és una modifica-
ci6 de Texplicat a [105], i esta basat en el concepte de peer group P(x;, m,d)
definit anteriorment, involucrant-hi la metrica fuzzy amb la que treballem al
llarg de la Tesi, i funciona en dos passos com es detalla a continuacié.

Al primer pas els pixels de la imatge sén diagnosticats. L’algoritme pren
finestres de grandaria n X n,n = 2w + 1,w = 1,2... per a un pixel central
x; 1 donat d €]0,1] es calcula el conjunt P(x;,d). A continuacid, per a un
parametre m € {0,...,n? — 1}, si podem trobar un peer group P(x;, m,d),
llavors tots els pixels de P(x;,d) es diagnostiquen com pixels no corruptes .

Vegeu que, en aquestes condicions, fent servir 'axioma FM4 de la metrica
fuzzy, podem garantir que la distancia fuzzy entre dos punts qualssevol del
conjunt P(x;,d) serd major o igual a d?, i per tant, amb una eleccié encer-
tada del valor de d, aquells pixels en el conjunt mencionat poden declarar-se
com no corruptes amb bastant seguretat. Aquest fet redueix drasticament
el nombre de calculs a efectuar sense disminuir el rendiment del procés de
deteccié com podra veure’s a la Seccié 5.3. La resta de pixels de la finestra
que no pertanyen al conjunt P(x;,d) es declaren com no diagnosticats. Si en
el conjunt P(x;,d) per al pixel central x; conté menys de m + 1 elements,
llavors x; es declara provisionalment corrupte i cada pixel de la finestra es
declara com no diagnosticat.

Aquest procés es repeteix per a tots els pixels en la imatge, evitant aquells
que ja s’hagen declarat com a no corruptes. Adoneu-se que certs pixels provisi-
onalment corruptes poden diagnosticar-se com a no corruptes posteriorment
si aquests formen part d’una finestra en la qual s’ha pogut fer el conjunt
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P(x;,d) amb almenys m + 1 elements. Finalment, la resta de pixels que eren
provisionalment corruptes es declaren com corruptes . A I’Algorisme 4 es veu
una descripcié detallada en format algorismic.

Al segon pas els pixels corruptes sén substituits efectuant 'operacié de
filtratge. Cada pixel corrupte es reemplaca per la sortida del filtre de mitjana
vectorial (AMF) sobre (imitant a [105]) els pixels veins no corruptes del pixel
a substituir dins d’una finestra n x n. Adonar-se que un pixel corrupte pot
no tindre cap vei no corrupte, amb la qual cosa la finestra ha d’augmentar-
se de grandaria, fins que almenys es dispose d’'un pixel no corrupte dins de
la finestra. Aquest procés es veu a 1’Algorisme 5. La tecnica del AMF és
la que s’ha decidit aplicar per a la seua simplicitat computacional, encara
que podrien haver-se aplicat de la mateixa forma altres tecniques similars de
filtratge adequades com el VMF, en les condicions anteriors.

Algorisme 4: FMNF - Pas 1 Deteccié de Pixels Sorollosos

Entrades: m, d, n, Imatge Original
Sortides : Matriu_Soroll

1 Obtenir Ny, Na, dimensions de Imatge_Original;
2 Per Ai=1 fins N; Fer
3 Per A j =1 fins Ny Fer
4 Si Matriu_Soroll; ; == 0 Llavors
5 ‘ Passar al pixel segiient;
6 Si no
7 Construir finestra W amb x; ; com a pixel central;
8 Calcular P(x; ;,d);
9 Si #P(x;,,d) > m + 1 Llavors
10 | Vx; € P(xi;,d), x; es declara com no corrupte ;
11 Si no
12 x;,; es declara com corrupte provisionalment ;
13 Vxi € W —x; 5, X es declara com no diagnosticat ;
14 FiSi
/* corrupte=1,no.diagnosticat=1,no corrupte=0  */
15 Transcriure W a Matriu_Soroll;
16 FiSi
17 FiPer

18 FiPer




Algorisme 5: FMNF - Pas 2 Aplicaci6 de la Tecnica de Filtratge per
Substitucié

Entrades: n, Imatge_Original, Matriu_Soroll

Sortides : Imatge_Filtrada

1 Obtenir Ny, Na, dimensions de Imatge_Original;

2 Per A i=1 fins N7 Fer

3 Per A j =1 fins Ny Fer

4 Si (Matriu_Soroll(; ;) == 1) Llavors

5 W= Finestra amb centre x(; ;) de talla n x n;

6 Mentre ((pizels no corruptes de W )==0) Fer

7 n=n-+1;

8 W= Finestra amb centre x(; ;) de talla n x n;

9 FiMentre

10 Imatge_FiItrada(i’j) = AMF,,; sobre els pixels no corruptes
de W;

11 Si no

12 | Imatge Filtrada; ;) = Imatge Original; ;;

13 FiSi

14 FiPer

15 FiPer

5.3 Estudi Experimental i Comparativa de Rendiment

En aquesta seccié, s’han pres en consideracié diverses imatges per avaluar el
rendiment del filtre FMNF proposat i explicat a la Seccié 5.2. El model del
soroll impulsiu per al soroll de transmissié definit en [84] s’ha fet servir per
afegir soroll a les imatges de Aeriall, Baboon and Lenna (veure la Figura.
5.1). El procés de corrupcié del soroll impulsiu o model d’impulsos esta descrit
a I'Equacié 2.2 al Capitol 2.

Com a mesures objectives per avaluar la qualitat del rendiment del fil-
tratge, s’han pres IError Mitja Absolut (MAE), el Ratio de Soroll en Pics
de Senyal (PSNR) i la Diferéncia de Color Normalitzat (NCD) definides al
Capitol 2.

El filtre proposat es confronta davant tant d’alguns filtres classics com de
filtres recents amb bona habilitat de conservacié de detalls, i estan enumerats
a la Taula 5.1.

Els resultats experimentals? es veuen a les Taules 5.2-5.4. D’ara endavant,
denotarem per p la intensitat de soroll de la imatge, que pot considerar-se
com la probabilitat d’aparicié del soroll. Nosaltres hem pres per a les nostres
experimentacions valors de p € {0.05,0.1,0.15,0.2}.

2 Obtinguts en un Pentium IV, 3.4 GHz, 512 MB RAM.
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Figura 5.1. Imatge de 'Experimentacié: (a) Aeriall, (b) Baboon, (c¢) Lenna.

Podem concloure que els millors resultats del nostre filtre en finestres 3 x 3
els hem obtingut per a m = 3,4 i d € [0.88,0.94] i particularment el valor
de d = 0.92 pot prendre’s com un valor robust, en general. Pot veure’s que
el filtre proposat millora significativament els filtres vectorial classics i el seu
rendiment és competitiu respecte als altres esquemes de substitucié presos
en consideraci6. Tot i aix0, com es veu a les Taules 5.2-5.4, el filtre proposat
doéna millors resultats en imatges amb molts detalls fins i textures, com les
imatges Aeriall o Baboon front els altres tipus d’imatges. Les Figures 5.2 a
5.5 mostren el rendiment del filtre FMNF en funcié del parametre d front els
filtres VMF i PGF (fent servir el valor de d = 45 proposat a [105]) que ara
passem a comentar.

A les figures 5.2 1 5.3 es veu l'estudi comparatiu de rendiment objectiu
(mesurat amb el PSNR i NCD) i de cost computacional del FMNF davant el
PGF i el VMF en la imatge Aerial contaminada amb 10% de soroll impulsiu.
Els rendiments tant del VMF com del PGF estan expressats en el millors
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Taula 5.2. Comparativa de Rendiment per a la imatge Aeriall 150 x 200.

P MAE |PSNR| NCD Temps AT

(107%)|Comp. (T)| FMNF vs.
(seg)  |millor PGF
VMF |17.271(19.530| 9.204 70.97
DDF [17.059]|19.303| 8.644 134.16
BVDF [21.842|16.884|10.401 78.03
0.05 | FIVF | 3.033 [23.698| 2.565 37.41
PGF,,—2| 7.507 |21.237| 3.334 4.75
PGF,,—3|15.404|17.696| 6.840 5.99
FMNF | 3.343 |23.852| 2.475 2.83 40.4%

VMF |17.508|19.422| 9.357 70.38
DDF |17.441{19.209| 8.845 | 134.09
BVDF |22.739|16.612|10.770| 77.53
0.10 | FIVF |5.243|21.898| 3.936 37.20
PGF,=2| 9.198 |20.392| 4.249 4.95
PGF,=3/16.802(17.253| 7.761 6.17
FMNF | 5.210 |22.260| 3.841 3.11 37.2%

VMF |17.719]|19.298| 9.514 70.41
DDF [17.892(19.040| 9.052 | 133.56
BVDF |23.324/16.400{11.010| 77.61
0.15 | FIVF | 7.605|20.597| 5.373 37.61
PGFn=2/11.019(19.611| 5.318 5.33
PGF.,=3|18.321{16.791| 8.909 6.33
FMNF | 7.753 ]20.713]| 5.366 3.52 33.9%

VMF |18.031|19.158| 9.742 70.39
DDF [18.598(18.827| 9.364 | 133.39
BVDF |24.343|16.197|11.435| 77.61
0.20 | FIVF ]10.371{19.549| 6.589 37.25
PGF,=2|13.087|18.774| 6.617 5.42
PGF.,=3/19.608|16.448|10.252 6.61
FMNF |10.374(19.393| 6.957 3.81 29.7%

resultats d’aquests filtres, i és per aixo que apareixen com una linia hori-
zontal. E1 PSNR és un parametre que representa la capacitat de ’algorisme
de filtratge per a ’eliminacié de soroll, sent millor a valors més alts. D’altra
banda el NCD és un parametre que mesura la qualitat visual a la inspeccié
humana de la imatge filtrada, sent millor a valors més baixos. Com s’observa
en aquestes figures, els valors adequats per al nostre algorisme del parametre
distancia d so6n fins un valor de 0.91 moment a partir del qual el valor co-
menca a degradar el resultats. El temps computacional s’observa que sempre
és menor, amb variacions des de 2 segons menys en el millor dels casos (al
voltant del 40% en el millor dels casos i amb un 30% per terme mig).
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Taula 5.3. Comparativa de Rendiment per a la imatge Baboon 256 x 256.

P MAE [PSNR| NCD Temps AT

(107%)|Comp. (T)| FMNF vs.
(seg)  |millor PGF
VMF |10.878(23.116| 4.496 156.28
DDF [10.708|23.029| 4.201 315.72
BVDF |11.891|22.065| 4.548 171.38
0.05 | FIVF |1.698 [27.055| 1.555 81.31
PGF =2 2.678 |26.931| 1.062 7.72
PGF,,—3| 4.874 |24.483| 1.857 10.06
FMNF | 2.140 |27.328| 1.180 5.80 24.9%

VMEF ]10.962|23.073| 4.541 158.45
DDF ]10.920{22.952| 4.311 | 316.86
BVDF [12.147(21.930| 4.661 173.02
0.10 | FIVF |2.891 |25.519| 2.258 81.47
PGF,=2| 3.543 |26.007| 1.439 8.24
PGF,,=3| 5.714 (23.962| 2.220 10.94
FMNF | 3.562 |25.656| 1.763 6.59 20.0%

VMF |11.083]22.999| 4.607 | 155.88
DDF |11.164|22.838| 4.442 | 318.19
BVDF |12.585|21.723| 4.853 | 173.92
0.15 | FIVF |4.012 |24.440| 2.963 81.33
PGF =2 4.386 |25.275| 1.867 8.97
PGF.=3| 6.570 |23.486| 2.661 11.53
FMNF |4.882 (24.589| 2.331 7.42 17.3%

VMF |11.205|22.919| 4.682 | 155.88
DDF |11.401|22.740| 4.569 | 328.14
BVDF [12.903|21.511| 5.001 171.23
0.20 | FIVF |5.329 |23.977| 3.024 81.09
PGF—2| 5.512 |24.239| 2.525 9.63
PGF,,=3| 7.530 |22.952| 3.229 12.20
FMNF | 6.306 |23.553| 3.032 8.14 15.5%

A les figures 5.4 1 5.5 es veu el mateix estudi pero amb la imatge Baboon
contaminada en un 20% de soroll impulsiu. Els resultats sén bastant similars,
perd ajustant el parametre de distancia d = 0.92 (valor que finalment hem
considerat com robust). La variacié en temps computacional varia entre 3 i
1 segons, estant al voltant del 20% de millora.

La millora computacional del filtre PGF respecte al VMF va ser mostrada
mitjancant 1'estudi de complexitat computacional del PGF. Ara, recordem
que en [105] el concepte de peer group (amb metriques classiques) es fa ser-
vir per diagnosticar solament el pixel central de la finestra corredera, i que
aquest procés s’efectua en tots els pixels de la imatge. El nostre algorisme ens
permet diagnosticar diversos pixels quan el pixel central és no corrupte i lla-
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Taula 5.4. Comparativa de Rendiment per a la imatge Lenna 256 x 256.

P MAE [PSNR| NCD | Temps AT

(1072)|Comp. (T)| FMNF vs.
(seg)  |millor PGF
VMF | 2.755 |32.051| 1.781 | 155.97
DDF |2.764 |31.808| 1.663 | 317.50
BVDF | 2.985|31.382| 1.720 | 173.34
0.05 | FIVF |0.414 (35.685| 0.482 81.38
PGF,,=2|0.4037|37.886| 0.297 6.11
PGF,,=3|0.7386|34.384| 0.445 8.02
FMNEF | 0.699 [34.483| 0.471 5.52 9.7%

VMF | 2.874 [31.767| 1.847 | 155.89
DDF |2.982|31.325| 1.788 | 321.36
BVDF | 3.248 |30.773| 1.869 | 174.73
0.10 | FIVF |]0.743 |34.158| 0.669 81.17
PGF =2 0.696 |35.257| 0.553 6.78
PGFn=3| 1.072 |32.857| 0.705 8.74
FMNF | 1.067 |32.580| 0.786 6.02 11.2%

VMF | 2946 (31.611| 1.903 | 157.80
DDF | 3.159 |31.006| 1.915 | 316.08
BVDF | 3.513 [30.112] 2.035 | 172.22
0.15 | FIVF |1.031 |32.972| 0.936 81.09
PGF=2| 1.081 |32.397| 0.915 7.36
PGF,,=3| 1.442 |31.639| 0.982 9.45
FMNEF | 1.458 [31.343| 1.084 6.59 10.5%

VMF | 3.073 [31.265| 1.990 | 156.52
DDF | 3.386 [30.524| 2.057 | 314.83
BVDF | 3.788 [29.540| 2.196 | 172.67
0.20 | FIVF |1.350 |31.936| 1.191 81.03
PGF.=2| 1.527 |30.515| 1.334 8.06
PGF.=3| 1.896 |30.188] 1.345 10.28
FMNEF | 1.941 (29.965| 1.456 7.14 11.4%

vors hi haura molts casos on no sera necessari efectuar el procés de la finestra
corredera (veure 1’Algorisme 4, linia 4). Amb tot aixo0, el principal avantatge
de la tecnica de filtratge proposada és la gran velocitat computacional (veu-
re Taules 5.2-5.4 i Figures 5.2 a 5.2). Per dltim, la Taula 5.5 mostra una
comparativa de la carrega computacional entre el filtre PGF,,—2 (que déna
els millors resultats) i el filtre FMNF deduit de les nostres experimentacions
amb les imatges anteriors. En aquesta taula, els valors de e, i e, denoten el
nombre mitja de distancies calculades que sén necessaries per diagnosticar
un pixel per als casos dels filtres PGF,,,—> i el nostre FMNF, respectivament.

Aix{, suposem una imatge de grandaria mitjana (per exemple 200 x 200
pixels), amb un total de 40000 pixels a diagnosticar contaminada amb un 15%
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Figura 5.2. Comparativa de PSNR i temps computacional en funci6é de d a la
imatge Aeriall amb un 10% de soroll impulsiu.

Taula 5.5. Comparativa de la Carrega Computacional entre els filtres PGF,—2 i
FMNEF.

0.05]3.52|2.51
0.10(3.82|2.72
0.15|4.15|2.94
0.20|4.46|3.21

de soroll impulsiu. En el filtratge PGF caldran efectuar un total de 4.15 x
40000 = 166.000 distancies mentre que al FMNF seran necessaries 2.94 X
40000 = 117.600 distancies, és a dir al voltant d’un 30% menys distancies.

A les Figures 5.6-5.8 es veuen les mostres dels detalls de les imatges un
cop filtrades per a Aerial amb p = 0.1 i Baboon i Lenna amb p = 0.2.

5.4 Complexitat Computacional

Seguint el raonament de [105] i del capitol anterior, siga 1 el nombre de veins
del pixel central en una finestra de filtratge W (en finestres n xn, n = n?—1).
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Figura 5.5. Comparativa de NCD i temps computacional en funcié de d a la imatge
Baboon amb un 20% de soroll impulsiu.
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Figura 5.6. Imatges de Sortida: (a) Detall de la imatge Aeriall original, (b) detall
de la imatge Aeriall amb 10% de soroll impulsiu, (c) sortida del filtre VMF, (d)
sortida del filtre DDF, (e) sortida del filtre BVFD, (f) sortida del filtre FIVF,

(g) sortida del filtre PGF,,—2, (h) sortida del filtre PGF,,—3, (i) sortida del filtre
FMNF.
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(8) (h) (i)

Figura 5.7. Imatges de Sortida: (a) Detall de la imatge Baboon original, (b) detall
de la imatge Baboon amb 20% de soroll impulsiu, (c) sortida del filtre VMF, (d)
sortida del filtre DDF, (e) sortida del filtre BVFD, (f) sortida del filtre FIVF,
(g) sortida del filtre PGF,,—2, (h) sortida del filtre PGF,,—3, (i) sortida del filtre
FMNEF.
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(2) (h) (i)

Figura 5.8. Imatges de Sortida: (a) Detall de la imatge original Lenna, (b) Lenna
amb 20% de soroll impulsiu, (c) sortida del filtre VMF, (d) sortida del filtre DDF,
(e) sortida del filtre BVFD, (f) sortida del filtre FIVF, (g) sortida del filtre PGF,—2,
(h) sortida del filtre PGFr,—3, (i) sortida del filtre FMNF.
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Per trobar quantes distancies es calculen per terme mitja en una finestra de
diagnostic W (ja que el calcul de distancies és 'operacié més demandada),
definim les segiients variables.

Siguen 7 i ¢ les probabilitats que un pixel x; del veinat del pixel central
x; dins de W estiga inclos o al conjunt de veins propers (peer group) P(x;,d),
quan el pixel central és no corrupte o corrupte, respectivament. Prenent un
valor adequat de d, podem suposar que els elements del conjunt P(x;,d) no
sén corruptes quan X; és mo corrupte, i sén corruptes si x; és corrupte, i
per tant, podem prendre r < 1 — p i g < p. Les probabilitats r i ¢ depenen
de l'estructura de la imatge, ’estadistica i intensitat de soroll aixi com del
parametre de la distancia fuzzy d.

L’algorisme descrit a la Seccié 5.2 esta dissenyat per aturar el procés
de recerca quan no hi ha possibilitat d’arribar al nombre de m + 1 membres
requerits. Amb tot aixo, si suposem que el pixel central és no corrupte, llavors
la probabilitat que siguen necessaries k distancies (k = m + 1,...,7n) per
diagnosticar el pixel central com corrupte o no corrupte és

(4= 1) i

sik=n—m+1, i=1,2,...m—1

fi(k) =
k—1
rm 4 <m_1>rm1(1r)km(1r), sik=n
(5.2)
La mateixa probabilitat, sota la condicié que el pixel central és corrupte,
és
k—1\ .
(2))aa-arra-a)
sik=n—m+1i, i=1,2,...m—1
fa(k) =
k—1
o (57 ) a o), k=
(5.3)

Adoneu-se que la probabilitat que el nombre de distancies necessaries per
a declarar el pixel com no corrupte siga igual a k (k = m,...,n), sota la
condicié que el central és no corrupte, és, (veure equacié (5.2))

k—1
( )-rm_l-(l—r)k_mw, perak=mm+1,...,7n
m—1

D’altra banda, el segon sumand de fi(k) en (5.2)

<];_1>r1_1(1—r)77_m(1_r>7 k:n_m+la izlw"am
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representa la probabilitat que el pixel central es diagnostique com corrupte
(provisionalment) després del calcul de k distancies sota la condicié que és
no corrupte. La mateixa interpretacié roman vertadera en termes de fo(k).
L’algorisme diagnosticara un o m+1 pixels en cada finestra quan el central
siga declarat com provisionalment corrupte o no corrupte, respectivament.
Continuant, el nombre mitja de distancies necessari per a diagnosticar el
pixel central en una finestra W és

Sp)=0=p)- Y, [k -k+p Y folk)-k

k=n—m-+1 k=n—m+1

i tenint en compte que en el diagnostic d'un pixel central no corrupte, altres
x pixels també es declaren com a no corruptes, el nombre mitja de distancies
necessaries per a diagnosticar un pixel en una finestra és

s'(p)
1—p)-(x+1)+p

s*(p) = (

Per exemple, donats els valors de p = 10%,n = 8,r = 0.8,¢ = 0.01, m = 3,
s’obté:

x 0 | 1 2 | 3
s*(p)[4.30089]2.26362[1.53603]1.16240

x 4 | 5 6 | 7
5™ (p)[0.93497]0.78198[0.67201]0.58916

Per altra part, la probabilitat que un pixel siga diagnosticat com a cor-
rupte és

Per a valors de p = 10%,n = 8, m = 3,r = 0.8,¢ = 0.01, tenim que #(p) =
0.1011 i, en les mateixes condicions pero amb m = 2 s’obté t(p) = 0.0998, el
que confirma que aquest estimador és molt proper a la intensitat de soroll p

en ambdos casos.

n+1

Prenent que el filtre VMF necessita calcular distancies per al

filtratge d’un pixel, si 'incloem en el procés de filtratge, com es comenta a la
Seccié 5.2, llavors tindrem que el nombre mitja de distancies necessaries per
al filtratge d’un pixel és
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i) = 1=t -0+ ) (w0 + (1)) =50+ 10 (1)

ja que, al procés de filtratge, el pixel central es considera corrupte i per tant
s’exclou de la computacié.

Per als valors p = 10%,n = 8,7 = 0.8, ¢ = 0.01, m = 3, les segiients taules
mostren els valors de c(p) en funcié de z.

z o | 1 ] 2 | 3
¢;(p)[7.13177]5.0945[4.36691]3.99328|

x 4 5 | 6 [ 7 |
¢ (p)|3.76585 3.61286\3.50289|3.42004\

Podem prendre el valor x = 3 com aproximacié als nostres resultats ex-
perimentals. Per tant el valor de ¢jj(p) que aproxima les nostres experiéncies
és 3.99328.

Al procés de deteccié descrit en [105], el nombre mitja de distancies ne-
cessaries per al filtratge d’un pixel ve donat per ¢4(p) i el seu valor, calculat
per am = 3, és cq(p) = 7.004, i per a m = 2 és ¢q(p) = 5.844.

Noteu que, en el cas del VMF, el nombre mitja de distancies cy(p) ne-
cessaries per al procés de filtratge és constant i pren el valor

cr(p) = (n—gl)-

Com s’observa a la taula anterior i deduit dels nostres estudis experi-
mentals, el guany en termes de la reduccié del calcul de distancies és d’un
32.8%, dada que es correspon amb 'obtinguda de les nostres experimentaci-
ons, on s’obté una reduccié del temps computacional al voltant del 25 al 35%,
depenent de la intensitat de soroll.

Finalment, introduim les funcions

_ calp)
1 _ )

per tal de quantificar el guany de velocitat computacional en el FMNF
comparant-se amb els filtres PGF,,,—5 i VMF, respectivament. La Figura 5.9
mostra la comparativa de resultats en termes de la intensitat de soroll p.

5.5 Conclusions

En aquest Capitol, fem servir el concepte de peer group basat en una metrica
fuzzy per a definir un nou filtre de soroll impulsiu que és una variacié ade-
quada del filtre del peer group proposat en [105].
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Figura 5.9. Comparativa de velocitat computacional: (a) FMNF versus PGFp,—2,
(b) FMNF versus VMF
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El present disseny millora significativament els filtres vectorials classics,
presentant un rendiment similar a les tecniques recentment introduides vec-
torials aconseguint un balang entre la reduccié de soroll i la conservacio de
detalls, particularment en imatges amb molts detalls i textures. La complexi-
tat computacional del filtre proposat és més baixa que el filtre de peer group
[105], estant basat en un concepte similar.

L’adequacié de les metriques fuzzy per a tasques de processament de
imatges es veu confirmat altre cop. A més a més, I'is de la metrica fuzzy
proposada en substitucié de les metriques classiques suposa un guany en
I'eficiencia computacional.

Aquest capitol proporciona una millora temporal en la deteccié de soroll
impulsiu en imatges en color fent servir metriques fuzzy. La velocitat compu-
tacional de la deteccié del soroll s’ha comparat amb metodes classics i recents
i les experimentacions mostren que els avantatges del nostre algorisme poden
ser molt adequat per aplicacions en temps real.



6 Millores en el Filtratge d’Imatges
Mitjancant Tecniques de Peer Group
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ring using Peer Group Techniques”

Resum

El peer group d’un pixel d’una imatge es defineix com el conjunt dels
seus veins que son similars a ell d’acord a una distancia o mesura de simi-
litud adequada. Aquest concepte s’ha fet servir acuradament per a idear
algorismes per a la deteccié i eliminacié de soroll impulsiu en imatges en
escala de grisos i en color. En aquest capitol, presentem una nova tecnica
basada en el concepte de peer group enfocada a millorar el balang entre
leficiéncia computacional i la qualitat de filtratge davant els metodes re-
cents basats en peer group. Millorem l’eficiencia computacional fent servir
una modificacié d’un treball recent que sols pot aplicar-se quan la mesura
de similitud compleix la propietat de la desigualtat triangular. La millora
de la qualitat del filtratge s’obté per un pas de refinament de la deteccié
de soroll. El filtre proposat actua en dos passos: (i) a una primera fase
dividim la imatge en finestres disjuntes i efectuem una classificacié rapida
dels pixels en tres classes, no corruptes, no diagnosticats i corruptes pro-
visionals; a una segona fase refinem la classificacié inicial analitzant els
pixels no diagnosticats per a finalment tenir solament no corruptes i cor-
ruptes; (i) per a concloure, sols els pixels diagnosticats com a corruptes es
reemplacen, el que preserva les dades de la imatge no corruptes. Els estu-
dis experimentals suggereixen que el metode proposat es capag de millorar
els metodes actuals de l'estat de ’art tant en qualitat del filtratge com en
eficiencia computacional.

6.1 Introduccio

Els filtres basats en medianes vectorials [4, 84, 63, 71, 16] sén metodes ex-
tensament utilitzats per a la reduccié de soroll en imatges en color i imatges
multicanal a causa de dos motius principals:

1. Sén capagos d’efectuar un filtratge robust ja que es basen en la teoria
estadistica robusta i

2. La correlacié existent entre els canals de la imatge és necessari que es
tinga en compte ja que les imatges es tracten com a camps vectorials.
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D’altra banda, en aquests metodes classics les operacions de filtratge s’a-
plica en cadascun dels pixels de la imatge sense tenir en compte si és o no
sorollés, i llavors tendeixen a difuminar els vertexs i detalls de la imatge i
per tant degradar la qualitat de la imatge filtrada. Amb tot aixo, a causa
de la naturalesa no lineal, aquests metodes tenen gran demanda computaci-
onal. S’han introduit recentment una serie de filtrats per substitucié [62]-[12]
per tal de sobreposar-se a aquests inconvenients. Aquests filtres segueixen un
metode de deteccid i substitucié per a que I'operacié de filtratge s’aplique so-
lament als pixels detectats com a sorollosos i, com a conseqiiencia, els pixels
lliures de soroll es mantenen inalterats. Realment, quan la imatge esta con-
taminada amb soroll impulsiu, els esquemes de substitucié poden aplicar-se
satisfactoriament a causa del seu bon rendiment i baixa complexitat compu-
tacional. Concretament, certs filtres vectorials estan basats en el concepte de
peer group [21]-[12]. El peer group de un pixel d’una imatge és un conjunt
format pels seus pixels veins que sén semblants a ell segons una adequada
mesura de proximitat o distancia. Els filtres introduits per [21, 49] fan servir
la distancia entre el peer group del pixel analitzat i altres peer groups dins
del seu veinat com a regla de deteccié. El treball en [38] proposa fer servir
finestres de distinta grandaria per a determinar la regié propera de cada pixel
i llavors comprovar aquesta regié aixi com la forma d’aquesta. El metode de
[105] proposa que un pixel pot declarar-se com lliure de soroll si i sols si la
cardinalitat del seu peer group és major que un llindar determinat. El metode
de [12] introdueix una modificacié de [105] per efectuar un filtratge rapid on
el concepte de peer group es defineix amb un context de metriques fuzzy. El
filtre proposat a [89] separa el procés de deteccid en dos fases anomenades:
(i) deteccié robusta i (ii) refinament. Els treballs en [75, 76] amplien el filtre
definit en [49] al domini de la direccionalitat i el fan servir com a sub-filtre
en un esquema hibrid.

En aquest capitol, proposem un nou metode per a deteccié de soroll im-
pulsiu que fa servir peer group i funciona d’un mode rapid i eficient. Com
podra veure’s, I'algorisme proposat millora el balang entre carrega computa-
cional i qualitat del filtratge respecte d’altres técniques basades en peer group.
Tot aixo s’obté per I'aplicacié conjunta de conceptes introduits en [89, 12] en
un nou metode de deteccié de soroll. Particularment, el metode combina la
rapida deteccié de [12] amb la fase de refinament de [89]. L’objectiu principal
del disseny actual és buscar un filtre centrant-se més en la qualitat del filtrat-
ge que en la carrega computacional. Un cop el soroll s’ha detectat, s’aplica
una tecnica adequada de filtratge o restauracié unicament als pixels detec-
tats com a corruptes. Proposem certs estudis experimentals per a mostrar el
rendiment de ’esquema proposat.

En aquest estudi desenvolupem una nova tecnica de filtratge basant-nos
tnicament en un nou algorisme. Al llarg de tota la Tesi Doctoral hem fet servir
la metrica fuzzy ja exposada, pero en aquest cas fem servir la metrica Lo, per
tal de garantir que I’algorisme té un funcionament correcte independentment
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de la metrica utilitzada. Al final del capitol es presenta una variant de ’actual
algorisme amb la metrica fuzzy, per aixi no deixar d’analitzar la metrica que
tan bons resultats ens ha donat fins ara.

El capitol s’organitza com segueix. A la Seccié 6.2 es detalla I'algorisme
de filtratge proposat. L’estudi experimental i certes comparacions davant
de filtres recents i coneguts es presenten a la Seccié 6.3. La complexitat
computacional s’analitza a la Seccié 6.4. Posteriorment a la Seccié 6.5 es
mostra una implementacié del filtre amb la famosa metrica treballada al llarg
de la Tesi Doctoral per a finalment a la Seccié 6.6 presentar les conclusions.

6.2 Deteccié i Eliminacié de Pixels Corruptes

En aquest capitol representarem les imatges en color com una matriu bidi-
mensional de dimensions N1 X No, a l'espai de color RGB on es fan servir
24 bits per emmagatzemar la informacié de cada pixel, 8 per cada compo-
nent de color. Aixi, cada pixel x; és un vector de tres components de va-
lors enters dins del rang [0..255]. Per tal de descriure aquest nou metode
anomenat Filtre Rapid amb Peer Group Millorat (IFPGF) anem a redefi-
nir el concepte de peer group [105] d’un pixel x; inclos a una finestra W
P(xi,d) = {x; € W :||x;i —x,|]2 < d} ond>01]|||2 representa la norma
Euclidea. Noteu que Vd, x; € P(xi,d). Nosaltres hem pres en aquest capitol
la coneguda metrica Euclidea, encara que podria ser reemplacada sota les
mateixes condicions per qualsevol distancia classica o mesura de similitud
que acomplisca completament la desigualtat triangular, com per exemple les
citades a [63], ja que la novetat del filtratge és el metode i no la metrica. No
obstant, al final del capitol hem implementat una versié fuzzy de ’algorisme
dissenyat, per seguir la linia d’investigacié que déna fil conductor a la Tesi
Doctoral.

El metode proposat es divideix en un pas de deteccié de soroll i un pas
de filtratge de soroll. El pas de deteccié de soroll s’efectua en dos fases. A la
primera fase, la imatge es divideix en finestres quadrades disjuntes. Per a cada
finestra W de grandarian xn: n=2w+1, w=1,2,... centrada sobre x;
apliquem el segiient procediment prenent un valor fix de men {1,..., n?—1}:

SI §P(xi,d) > (m + 1) (# representa la cardinalitat del conjunt)
LLAVORS Vx; € P(x;,d), x; es declara com no corrupte i

Vxx € W — P(xi,d), xx es declara com no diagnosticat

SI NO x; es declara com corrupte provisionalment i

Vxx € W,k # i, xx es declara com no diagnosticat

La idea del procés anterior resideix en que si P(x;,d) té almenys m + 1
membres llavors x; pot declarar-se com no corrupte, el que és la idea subjacent
a [105]. Addicionalment a x;, tota la resta de pixels de P(xj,d) es declaren
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com no corruptes. De fet, tenint en compte la desigualtat triangular, podem
garantir que la distancia entre dos pixels qualssevol de P(x;,d) sera menor
o igual a 2d. Llavors, amb la seleccié d’'un valor adequat de d, cada pixel
de P(xi,d) pot declarar-se com no corrupte amb certa confianga. Aquest
concepte, suggerit inicialment a [12], implica una reduccié significativa dels
calculs respecte a [105] perque els pixels diagnosticats addicionalment a x;
no necessiten cap procés més.

Per a la segona fase del procés de deteccié prenem un valor m’' €
{1,...,m — 1}, i apliquem el segiient procediment en cada pixel no diagnos-
ticat centrat sobre x; en una finestra W de grandaria n x n:

ST §P(xi,d) > (m + 1) o P(xi,d) conté m’ pixels no corruptes

LLAVORS Vx; € P(xi,d), x; es declara com no corrupte
SI NO x; es declara com corrupte

En aquesta segona fase, afegim a la condici6 de P(x;,d) incloure m’ veins
no corruptes que es pren del pas de refinament del metode introduit per [89].
La idea sota aquesta condicié es que si un pixel és similar a certs pixels no
corruptes llavors pot considerar-se com no corrupte. Aquesta condicié ens
ajuda en la millora de I'exactitud de la detecci6é de soroll prop de vertexs i
regions detallades on no és facil trobar m veins propers. Aixo ens permetra
millorar la qualitat de la imatge de sortida del metode de filtratge. Al fi-
nal d’aquesta segona fase del procés de deteccio, tot els pixels de la imatge
han estat classificats bé com pixels corruptes, bé com pixels no corruptes.
Noteu que certs pixels que podien haver estat declarats com corruptes pro-
visionalment a la fase primera, poden diagnosticar-se en aquesta segona com
no corruptes.

Finalment, el soroll detectat s’elimina aplicant una tecnica de filtratge
en cada pixel detectat com corrupte. Aci farem servir el Filtre de Mitjana
Aritmética (AMF) [84] sobre els pixels veins no corruptes en la finestra de
filtratge, (seguint a [105, 12]), a causa de la simplicitat computacional, encara
que, altres tecniques de filtratge vectorials com les introduides a [84, 63, 71,
16] poden aplicar-se. En cas que la finestra no continga cap pixel no corrupte
s’ha de fer més gran fins que continga almenys un pixel no corrupte per a
poder calcular la mitjana. L’algorisme 6 resumeix el metode proposat.

6.3 Estudi Experimental

Dins d’aquesta Seccid, s’han utilitzat distintes imatges per avaluar el com-
portament del filtre proposat. Per a les experimentacions, hem fet servir les
imatges Caps, Flower, Girl i Statue de la Figura 6.1, preses de la base de
dades d’imatges de test de KODAK [54]. Particularment, un detall menut
de cada imatge s’ha fet servir per tal de apreciar millor el rendiment davant
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Algorisme 6: Filtre Rapid amb Peer Groups Millorat(I FPGF)

1 Dividim la imatge en finestres disjuntes W de grandaria (2n 4+ 1) X (2n + 1)
centrades a X;, respectivament;
PerATot W Fer
calcular P(x;,d);
Si §P(xi,d) > (m + 1) Llavors

Vx; € P(xi,d), x; es declara com no corrupte ;
‘ Vxkx € W — P(xi,d), xk es declara com no diagnosticat ;
Si no

x; es declara com corrupte provisionalment ;

‘ Vxkx € W,k # i, xx es declara com no diagnosticat,

© 0N O A WN

10 PerATot pizel no diagnosticat x; Fer

11 calcular P(x;, d);

12 Si #P(xi,d) > (m +1) O P(xi,d) conté m’' pizels no corruptes Llavors
13 | Vxj € P(xi,d), x; es declara com no corrupte ;

14 Si no

15 ‘ x; es declara com corrupte ;

16 PerATot pizel corrupte x; centrat en la finestra de filtratge W Fer

17 Si W no conté cap pixel no corrupte Llavors

18 Repetir

19 ‘ Augmentar el tamany de W

20 Fins Que W conté almenys un pizel no corrupte ;

21 Substituir x; amb la sortida del filtre AMF aplicat als pixels no
| corruptes de W

distints ajusts de parametres i metodes de filtratge. Aquestes imatges s’han
contaminat amb soroll impulsiu seguint els models de soroll amb valors ale-
atoris i soroll amb valors fixos de [84, 89]. Seguidament, representarem per p
la intensitat de soroll podent-la considerar com la probabilitat d’aparicié de
soroll. El filtre proposat es compara davant el filtre classic Vector Median Fil-
ter [4], el recent metode adaptatiu Fast Impulsive Vector Filter (FIVF) [88]
i New Adaptive Vector Median Filter (NAVMF) [90], i els recents metodes
basats en tecniques de peer group , Peer Group Filter (PGF) [105], Fast Peer
Group Filter (FPGF) [12] i Iterative Peer Group Filter (IPGF) [89]. Els ren-
diments dels filtres s’ha calculat mitjangant les mesures de bondat objectives
descrites a [84, 63, 71] Error Mitja Absolut (MAE), Pics de Senyal en Ratios
de Soroll (PSNR) i Diferéncia de Color Normalitzat (NCD) en tal de tenir en
compte els aspectes de conservacio del senyal, eliminacié de soroll i el criteri
d’error perceptual huma, respectivament.
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Figura 6.1. Imatges per a test de la base de dades KODAK [54]: (a-b) Caps i
detall respectiu, (c-d) Girl i detall respectiu, (e-f) Flower i detall respectiu, (e-h)
Statue i detall respectiu.
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Inicialment, en tal d’ajustar adequadament el valor del parametre d hem
fet un estudi del rendiment del filtre en funcié del parametre d. Alguns dels
resultats obtinguts es veuen a les Figures 6.2 i 6.3. Hem observat que no
existeix un valor optim generic de d, ja que aquest optim difereix per a cada
imatge i per a cada intensitat de soroll. Tot i aix0o, hem observat que un valor
robust capag d’obtenir resultats quasi-optims esta al voltant de d = 35, i per
tant, proposem aquest valor. També s’observa com la imatge Statue (linia
negra) sempre esta per damunt en totes les grafiques, ja que aquesta imatge
és la que conté més detall. Per contra la imatge Caps (linia blava) sempre
esta per davall, ja que és la més homogenia i, per tant, la més senzilla de
filtrar. El comportament de totes elles és el mateix sota diferents condicions
d’intensitat de soroll com del parametre d.
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Figura 6.2. Rendiment del filtre [IFPGF en termes de NCD en funcié del parametre
d per a diferents imatges en distintes intensitats de soroll impulsiu: (a) 10% de soroll
i (b) 30% de soroll. En color Blau es representa la imatge Caps, en Roig es representa
la imatge Flower , en color Verd es representa la imatge Girl i en color Negre es
representa la imatge Statue.
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Figura 6.3. Rendiment del filtre IFPGF en termes de NCD en funcié del parametre
d per a diferents imatges en distintes intensitats de soroll uniforme: (a) 10% de
soroll i (b) 30% de soroll. En color Blau es representa la imatge Caps, en Roig es
representa la imatge Flower , en color Verd es representa la imatge Girl i en color
Negre es representa la imatge Statue.
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Amb respecte als parametres m i m’ hem observat que per a finestres
de filtratge 3 x 3 els millors resultats s’obtenen per a m = 3,m’ = 1 per
a soroll de valor fix (excepte quan la intensitat de soroll és baixa (< 10%)
que el valor més apropiat és m = 2, m’ = 1). Aixd és perque en els casos de
soroll de valor fix de vegades poden apareixer blocs de soroll similar (pixels
sorollosos semblants entre si), que s’eliminen millor per a valors més grans de
m. Les Figures 6.4 1 6.5 mostren dos exemples del funcionament del procés
de deteccié de soroll on pot veure’s que la deteccié de soroll és robusta i
encertada.

(c)

Figura 6.4. Exemple de rendiment del filtre IFPGF: (a) imatge Flower amb 10%
de soroll impulsiu de valor fix, (b) soroll detectat (pixels negres), (c) sortida del
filtre IFPGF.
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Figura 6.5. Exemple de rendiment del filtre IFPGF: (a) imatge Statue amb 20%
de soroll impulsiu de valor aleatori, (b) soroll detectat (pixels negres), (c) sortida

del filtre IFPGF.

També hem mesurat a ’estudi els ratios de pixels corruptes i no corrup-
tes detectats de manera correcta i incorrecta amb els valors establerts dels
parametres. Aquestes ratios descrits responen a:

Encerts Positius Pixels corruptes detectats com corruptes SC
Encerts Negatius |Pixels no corruptes detectats com no corruptes |NSC
Errades Positives |Pixels corruptes detectats com no corruptes SI
Errades Negatives |Pixels no corruptes detectats com corruptes NSI
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Els valors obtinguts es poden consultar a les Taules 6.1-6.2. D’aquests
resultats pot observar-se que la precisié del metode és elevada, ja que els
percentatges de pixels sorollosos i no sorollosos detectats incorrectament (SI
Sorollosos Incorrectes i NSI No Sorollosos Incorrectes, respectivament) sén
baixos. També, el percentatge de soroll detectat correctament (SC Sorollosos
Correctes) és molt proper al percentatge de contaminacié de soroll, cosa que
indica que el rendiment del filtre és robust. Tot i aix0, pot veure’s que certes
vegades el soroll detectat és sensiblement inferior al percentatge real de soroll.
Aixo és perque certes vegades els pixels sorollosos sén molt semblants al fons
de la imatge al lloc on apareix el soroll i en aquests casos el soroll no es
detecta encertadament.

Taula 6.1. Estadistiques (percentatges) de la deteccié efectuada de pixels soro-
llosos i lliures de soroll: No Sorollosos Correctes (NSC), No Sorollosos Incorrectes
(NSI), Sorollosos Correctes (SC) i Sorollosos Incorrectes (SI), per a distintes imatges
corruptes amb distintes intensitats de soroll impulsiu de valor fix.

D 0.05 0.10
Imatge| NSC|NSI| SC | SI [NSC|NSI| SC | SI
Caps [94.26(0.76] 4.31]0.67/89.52/0.85 8.18|1.45
Flower[93.82]0.98| 4.94 10.26|89.12{1.20| 9.07 [0.62
Girl ]94.90(0.09] 4.71]0.30189.96/0.22| 9.30 (0.53
Statue[93.04]|1.87| 4.79]0.31|88.07/1.96| 9.310.66

D 0.20 0.30
Imatge| NSC |NSI| SC | SI [NSC|NSI| SC | SI
Caps {79.63(0.98]16.29|3.09|68.85|2.05|24.82(4.28
Flower|76.48|3.53|18.77|1.21|65.72/4.07/28.30|1.91
Girl |79.61]0.32]18.86|1.21/69.55/0.55|27.84|2.06
Statue|77.81|2.24|18.13|1.81|66.52|3.95/27.72|1.81

El resultats experimentals (obtinguts en un Pentium IV, 3.4 GHz, 512 MB
RAM) a les Taules 6.3-6.10 mostren la comparativa en termes de mesures de
qualitat objectives. Pot comprovar-se que el metode proposat millora totes les
altres tecniques analitzades exceptuant el IPGF. Recordeu que el filtre IPGF
(Iterative Peer Group Filter és un filtre iteratiu, que repeteix els procés de
filtratge un nombre indeterminat de vegades fins arribar a una qualitat o
llindar desitjats). Evidentment, Pavantatge del metode proposat davant del
filtre IPGF és el rendiment computacional que pot veure’s a les Figures de
comparativa de rendiment (6.6 a 6.9) i s’estudia a la seccié segiient.
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Taula 6.2. Estadistiques (percentatges) de la deteccié efectuada de pixels soro-
llosos i lliures de soroll: No Sorollosos Correctes (NSC), No Sorollosos Incorrectes
(NSI), Sorollosos Correctes (SC) i Sorollosos Incorrectes (SI), per a distintes imatges
corruptes amb distintes intensitats de soroll impulsiu de valor aleatori.

» 0.05 0.10

Tmatge| NSCNSI| SC [ SI [NSC|NSI[ SC [ SI
Caps |93.99]0.84] 5.07[0.09]89.19]0.82] 9.88[0.11

Flower|93.87|1.03| 4.98|0.12(88.76/1.26| 9.75 |0.23
Girl 94.92/0.09| 4.90]0.09(89.82(0.10| 9.890.19

Statue|93.39|1.81| 4.66 |0.13(88.40|1.87| 9.54{0.19

Y 0.20 0.30
Imatge| NSC|NSI| SC | SI |[NSC|NSI| SC | SI
Caps |79.09/0.99/19.66|0.26|68.67|1.33|29.62(0.38
Flower|78.73/1.45/19.39|0.42(68.01|2.07|29.32|0.61
Girl |79.89/0.16/19.61|0.34|69.67]0.30|29.49/|0.53
Statue |77.87|2.19/19.56|0.37|67.37(2.53|29.51]|0.59

Com es pot veure a les Figures 6.6- (6.9, a la subfigura (a) el guany res-
pecte al filtre FMPGF (exposat al Capitol 3) en quant a termes de qualitat
(linia solida) és considerable, estant sempre per davall en totes les intensitats
de soroll aixi com en totes les imatges. El guany en quant a temps computa-
cional (linia puntejada) s’observa que esta al voltant del doble de rapid per
terme mitja.

En la subfigura (b) d’aquestes imatges, s’observa que el filtre iteratiu
IPGF, llevat de la imatge Girl, obté una millor qualitat de filtratge. Aixo
és perque a que aquest filtre efectua un nombre indeterminat d’iteracions
fins que no pot millorar la qualitat del filtratge. Aixd provoca que aquest
filtre siga computacionalment molt costds, i com s’observa a les figures esta
al voltant de 13 vegades més lent que el filtre que proposem.

Pot observar-se que la tecnica proposada millora el balang entre la efi-
ciencia computacional® i la qualitat del filtratge, el que fa que aquest metode
siga molt practic per a aplicacions reals. Representem el temps computacio-
nal necessari per cada metode com al ratio respecte al temps per al filtre de
referéncia VMF per una millor comparativa visual. També, pot veure’s que
el ratio respecte al temps computacional de filtre IFPGF és significativament
menor que el PGF. Per a una comparativa visual, a les Figures 6.10-6.13,
s’observa que el metode proposat genera imatges visualment correctes ja que
tant els detalls de les imatges com els vertexs es preserven adequadament

! Temps computacional mesurat en implementacions optimitzades del filtres



Taula 6.3. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Caps
corrupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor fix p.

P 0.05 0.10
Filtre |MAE[PSNR|NCD MAE[PSNRINCD
Sorollosa| 2.54 | 21.76 | 2.96 | 4.84 | 18.97 | 5.57
VMF | 2.65|32.11|1.83 | 2.80  31.66| 1.92
FIVF |0.31(37.95[0.30 | 0.63|35.22  0.54
NAVMF| 0.25 | 39.87| 0.25 | 0.51 ' 36.33 | 0.49
PGF |0.41|37.43|0.33| 0.66 34.63| 0.59
FPGF |0.39 |37.26|0.34 | 0.66 34.16 | 0.62
IPGF |0.23(39.32(0.25| 0.41 | 37.79 | 0.43
IFPGF | 0.35|37.88|0.29 | 0.64 | 34.18 | 0.57

D 0.20 0.30
Filtre |MAE[PSNR|NCD MAE[PSNRINCD
Sorollosa| 9.97 | 15.81 [11.42[14.67| 14.15 |17.02
VMF | 3.05[30.94|2.08 3.38 29.89| 2.30
FIVF |1.21]32.41[1.02 1.85 | 29.77 | 1.62
NAVMF | 1.16 | 32.57( 0.99 | 1.85 | 29.99 | 1.58
PGF [1.28|31.24|1.232.17 29.14| 1.96
FPGF |1.54|29.59|1.40 | 3.31|26.31 | 2.33
IPGF |0.86|34.91(0.85 1.39 |32.61 | 1.31
IFPGF | 1.34|31.72| 1.11 | 2.12 | 28.50 | 1.83
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Taula 6.4. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Caps
corrupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor aleatori p.

P 0.05 0.10
Filtre MAE|PSNR|INCD|MAE|PSNR|NCD
Sorollosal 4.29 [20.75(3.72 | 8.31 | 17.86 | 7.22
VMF | 2.74131.68|1.88(2.96 |31.07|2.00
FIVF 10.32138.32(0.210.66 |35.11 | 0.40
NAVMEF| 0.30 [ 38.98 | 0.19 | 0.55 | 36.45 | 0.36
PGF 0.44]37.59]0.26 | 0.63 | 36.25 | 0.40
FPGF | 0.41 |38.05|0.25|0.63 | 36.35 0.39
IPGF |0.27(39.23]0.18|0.52 | 36.66 | 0.34
IFPGF | 0.38 | 38.50 | 0.23 | 0.59 | 36.78 | 0.36

» 0.20 0.30
Filtre |MAE[PSNR|NCD|MAE[PSNRINCD
Sorollosa|16.77| 14.79 |14.55(25.28] 13.00 [21.97
VMF | 3.54|29.12|2.37 | 4.76 | 25.71 | 3.38
FIVF | 1.34|31.71]0.82 | 2.16 | 28.65 | 1.37
NAVMF | 1.28 | 32.16 | 0.81 | 2.27 | 28.31 | 1.49
PGF | 1.20 |33.42|0.77 | 1.92 | 30.56 | 1.23
FPGF | 1.35|32.62|0.83 | 2.49 | 28.69 | 1.41
IPGF | 1.15|32.62|0.78 | 2.31 | 27.78 | 1.67
IFPGF | 1.16 |33.44|0.72| 1.88 | 30.61 | 1.14
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Taula 6.5. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Flower
corrupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor fix p.

P 0.05 0.10
Filtre |MAE|PSNR|NCD MAE|PSNR/NCD
Sorollosal| 2.55 [22.26 | 3.93 | 4.86 | 19.44 | 7.16
VMEF |4.37]129.47(2.29|4.60 29.15|2.42
FIVF |0.58 |35.16|0.55]1.16 | 32.29 | 0.91
NAVMEF| 0.55 | 36.00 | 0.46 | 1.05 | 33.00 | 0.88
PGF ]0.69|35.11[0.41|1.07|32.83 | 0.87
FPGF |0.67|35.56|0.44|1.13 |32.47|0.91
IPGF [0.38 |37.23]0.28 | 0.70 | 35.17| 0.50
IFPGF | 0.58 |36.24 | 0.35| 0.99 | 33.30 | 0.72

D 0.20 0.30
Filtre |MAE[PSNR|NCD MAE[PSNRINCD
Sorollosa|10.11] 16.22 [14.81[15.15| 14.48 22.59
VMF | 5.18[28.34|2.73  5.86 | 27.29| 3.15
FIVF |2.19]29.79|1.52 | 3.38 | 27.10 | 2.44
NAVMF | 2.13(30.09| 1.50 | 3.43 | 27.53 | 2.34
PGF [2.05|29.36|1.97 | 3.70  27.10| 2.81
FPGF |2.70|27.43|1.94 | 5.24 | 23.69 | 3.82
IPGF | 1.45(32.79(0.92 | 2.48 | 29.88 | 1.58
IFPGF | 2.29|29.52| 1.51 | 3.56 | 26.99 | 2.47




6.3 Estudi Experimental 111

Taula 6.6. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Flower
corrupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor aleatori p.

» 0.05 0.10
Filtre |MAE[PSNR|NCD|MAE[PSNRINCD
Sorollosa| 3.77 | 21.80 | 3.52 | 7.58 | 18.71 | 6.80
VMF | 4.47 |29.37 | 2.34 | 5.03 | 28.34 | 2.64
FIVF | 0.56|35.73(0.34 | 1.28 [ 31.70 | 0.68
NAVMF| 0.58 | 36.09| 0.34 | 1.16 | 32.62 | 0.65
PGF | 0.70 |34.98|0.33| 1.12 [33.07| 0.55
FPGF | 0.70 | 35.28 | 0.34 | 1.17 | 32.83 | 0.58
IPGF | 0.43 |37.59|0.25 | 0.94 | 33.95 | 0.55
IFPGF | 0.60 | 36.18 [ 0.29 | 1.05 | 33.74 | 0.51

» 0.20 0.30
Filtre |MAE[PSNR|NCD|MAE[PSNRINCD
Sorollosa|14.79] 15.88 [13.47|22.34] 14.10 [20.30
VMF | 6.12|26.98|3.24 | 7.41 | 25.29 | 4.05
FIVF | 2.42]29.30(1.29|3.70 | 27.03 | 2.01
NAVMF | 2.33 | 29.66 | 1.24 | 3.73 | 27.35 | 1.99
PGF | 1.91|31.11|1.00 |3.00 | 28.79 | 1.66
FPGF | 2.41|29.64|1.16 | 4.43 | 26.48 | 2.12
IPGF | 1.94|30.82|1.12 | 3.36 | 27.64 | 2.01
IFPGF | 1.85 | 31.45]0.93 | 2.94 | 29.21 | 1.48
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Taula 6.7. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Girl cor-
rupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor fix p.

P 0.05 0.10
Filtre |MAE[PSNR|NCD MAE[PSNRINCD
Sorollosal 2.52 | 22.29 | 4.26 | 4.96 | 19.34 | 8.38
VMF | 3.43|32.87|2.36 | 3.53 | 32.65 | 2.44
FIVF |0.35|38.75(0.58 | 0.68 36.92 | 0.75
NAVMF| 0.31 |40.23| 0.46 | 0.58  37.93 | 0.73
PGF |0.30]40.78|0.41| 0.56 | 37.24|0.86
FPGF |0.32|39.71|0.51 | 0.61  35.86 | 0.96
IPGF |0.24|41.46|0.36 | 0.43 | 39.85 | 0.52
IFPGF | 0.27 | 41.48 | 0.34 | 0.53 | 39.06 | 0.64

D 0.20 0.30
Filtre |MAE[PSNR|NCD MAE[PSNRINCD
Sorollosa|10.12| 16.24 [17.17|14.99] 14.52 25.51
VMF | 3.76 [32.18|2.60 | 4.01 |31.20| 2.83
FIVF |1.30|34.56|1.26 | 1.99 | 31.24 | 2.01
NAVMF | 1.25 | 34.58 | 1.23| 2.07 | 30.90 | 1.96
PGF [1.30|31.48|2.34| 1.97 31.45|3.28
FPGF | 1.50 | 29.80|2.07 | 3.05  25.36 | 3.85
IPGF |0.87 |37.66|0.78 | 1.41  34.76 | 1.08
IFPGF | 1.1035.22|1.42  1.85 | 30.91 | 2.51
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Taula 6.8. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Girl cor-
rupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor aleatori p.

» 0.05 0.10
Filtre |MAE[PSNR|NCD|MAE[PSNRINCD
Sorollosal 3.80 | 21.77 | 3.94 | 7.60 | 18.78 | 7.87
VMF | 3.47 |32.79|2.39 | 3.59 | 32.51 | 2.48
FIVF | 0.3240.53]0.23 | 0.68 | 37.43 | 0.47
NAVMF | 0.31 |41.21{0.23 | 0.60 | 38.53 | 0.43
PGF | 0.28 |41.69|0.20 | 0.52 [39.710.39
FPGF | 0.30 |41.13]0.21 | 0.54 | 39.37 | 0.38
IPGF | 0.28|41.65(0.21 | 0.53 |39.31|0.39
IFPGF | 0.27 [42.24[0.19 | 0.50 | 40.17 | 0.36

» 0.20 0.30
Filtre [MAE[PSNRINCD|MAE[PSNRINCD
Sorollosa| 15.08] 15.79 |15.56(22.62| 14.05 [23.42
VMF | 3.96 |31.40 | 2.77 | 4.71 | 28.82 3.38
FIVF | 1.29|34.74(0.90 | 1.99 [ 32.04 | 1.42
NAVMF| 1.28 |34.72|0.89 | 2.11 | 31.51 | 1.48
PGF |1.06|36.35|0.82|1.71|33.73 | 1.39
FPGF | 1.12|36.22(0.76 | 1.94 | 33.38 | 1.27
IPGF | 1.11 |35.69|0.82 | 1.94 | 31.41 | 1.48
IFPGF | 1.01|37.06|0.72 | 1.58 | 34.73 | 1.13
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Taula 6.9. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Statue
corrupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor fix p.

P 0.05 0.10
Filtre |MAE|PSNR|NCD|MAE|PSNRINCD
Sorollosal 2.53 [22.30 | 4.45 | 5.03 | 19.21 | 8.67
VMFE |5.3926.92|3.72| 5.58 | 26.72 | 3.84
FIVF |1.22129.17(0.99|1.94 |27.83|1.49
NAVMF|0.90 | 30.80 | 0.75| 1.45 | 29.31 | 1.27
PGF |[1.58|27.76(0.98 | 1.91 |27.57|1.48
FPGF |1.46(28.26|0.99|1.98 |27.39|1.62
IPGF | 0.57(33.38]0.42|1.10 | 30.97 | 0.79
IFPGF | 1.36 |28.47|0.86 | 1.86 | 27.45| 1.36

D 0.20 0.30
Filtre |MAE[PSNR|NCD MAE[PSNRINCD
Sorollosa|10.04] 16.24 [17.49|14.82[ 14.54 |25.89
VMF | 6.04 26.22|4.14 | 6.45 | 25.82| 4.46
FIVF |2.97]26.59|2.38 | 4.02 |25.24 | 3.51
NAVMF | 2.65 | 27.35( 2.18 | 3.84 | 25.85 | 3.26
PGF | 2.87/26.12|2.92 | 4.80 | 23.96 | 4.34
FPGF |3.70|24.57|3.17 | 6.10 | 22.08 | 5.40
IPGF |2.05|28.98(1.50| 3.15 | 27.43 | 2.38
IFPGF | 3.07 | 25.22| 2.87 | 4.70 | 23.41 | 3.77
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Taula 6.10. Resultats experimentals dels filtres comparats amb la imatge Statue
corrupta amb distintes densitats de soroll impulsiu de valor aleatori p.

» 0.05 0.10

Filtre |MAE[PSNR|NCD|MAE[PSNRINCD
Sorollosa| 3.50 | 21.09 [ 3.71 | 7.30 | 18.82 | 7.53
VMF | 5.49 | 26.83 | 3.80 | 5.82 | 26.44 | 4.01
FIVF | 1.22]29.17[0.70 | 1.97 | 27.78 | 1.19
NAVMF | 0.92 | 30.64 | 0.55 | 1.49 | 29.30 | 0.94
PGF | 1.52|28.02|0.81[1.88 |27.82|1.09
FPGF | 1.40|28.61|0.77 | 1.89 | 27.85 | 1.09
IPGF | 0.67 | 32.66|0.43 | 1.25 | 30.62 | 0.83
IFPGF | 1.29 | 28.84|0.69 | 1.75 | 28.10 | 1.00

» 0.20 0.30
Filtre |MAE[PSNR|NCD|MAE[PSNRINCD
Sorollosa|15.10] 15.75 [15.52|22.67] 13.99 [23.29
VMF | 6.63 |25.63|4.54 | 7.81 |24.24 | 5.35
FIVF | 3.04|26.69|1.93|4.31|25.13 | 2.86
NAVMF | 2.70 | 27.55 | 1.74 | 4.26 | 25.41 | 2.82
PGF | 2.73|27.02|1.71 | 3.88 | 25.53 | 2.57
FPGF | 3.35|25.81(1.99 | 5.55 | 23.41 | 3.38
IPGF | 2.43|28.18|1.62|4.00 | 25.77 | 2.84
IFPGF | 2.73 | 26.74 | 1.64 | 3.92 | 25.27 | 2.43
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Figura 6.6. Comparativa de rendiments en termes de NCD (linies solides) amb
el temps computacional (linies puntejades) per a la imatge Caps corrupta amb
distintes probabilitats p d’aparicié de soroll impulsiu de valor fix (a) i de valor
aleatori (b). El temps computacional es representa com el ratio respecte al filtre
proposat IFPGF. El color Blau correspon al filtre FPGF, el Negre al filtre IPGF i
el Roig al filtre IFPGF.
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Figura 6.7. Comparativa de rendiments en termes de NCD (linies solides) amb
el temps computacional (linies puntejades) per a la imatge Flower corrupta amb
distintes probabilitats p d’aparicié de soroll impulsiu de valor fix (a) i de valor
aleatori (b). El temps computacional es representa com el ratio respecte al filtre
proposat IFPGF. El color Blau correspon al filtre FPGF, el Negre al filtre IPGF i
el Roig al filtre IFPGF.
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Figura 6.8. Comparativa de rendiments en termes de NCD (linies solides) amb el
temps computacional (linies puntejades) per a la imatge Girl corrupta amb distintes
probabilitats p d’aparicié de soroll impulsiu de valor fix (a) i de valor aleatori (b). El
temps computacional es representa com el ratio respecte al filtre proposat IFPGF.
El color Blau correspon al filtre FPGF, el Negre al filtre IPGF i el Roig al filtre
IFPGF.
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Figura 6.9. Comparativa de rendiments en termes de NCD (linies solides) amb
el temps computacional (linies puntejades) per a la imatge Statue corrupta amb
distintes probabilitats p d’aparicié de soroll impulsiu de valor fix (a) i de valor
aleatori (b). El temps computacional es representa com el ratio respecte al filtre
proposat IFPGF. El color Blau correspon al filtre FPGF, el Negre al filtre IPGF i
el Roig al filtre IFPGF.
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(e) (f)

Figura 6.10. Comparativa de rendiment de filtres: (a) Imatge Caps original, (b)
Imatge contaminada amb un 5% de soroll impulsiu de valor fix, i sortides de (c)
VMF, (d) NAVMEF, (e) IPGF, i (f) IFPGF.
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Figura 6.11. Comparativa de rendiment de filtres: (a) Imatge Flower original, (b)
Imatge contaminada amb un 10% de soroll impulsiu de valor aleatori, i sortides de
(¢) VMF, (d) NAVMEF, (e) IPGF, i (f) IFPGF.
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(a) m |
(©) ()
(©) (0

Figura 6.12. Comparativa de rendiment de filtres: (a) Imatge Girl original, (b)
Imatge contaminada amb un 20% de soroll impulsiu de valor aleatori, i sortides de
(c) VMF, (d) NAVMEF, (e) IPGF, i (f) IFPGF.
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Figura 6.13. Comparativa de rendiment de filtres: (a) Imatge Statue original, (b)
Imatge contaminada amb un 30% de soroll impulsiu de valor aleatori, i sortides de
(¢) VMF, (d) NAVMF, (e) IPGF, i (f) IFPGF.
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mentre que el soroll ha estat reduit significativament, exceptuant zones on el
soroll és molt similar al fons de la imatge.

6.4 Complexitat Computacional

En aquesta seccié compararem la carrega computacional del filtre IFPGF
davant del PGF i el VMF. Ja que la operacié computacional més demandada
és el calcul de distancies entre vectors de color, compararem el nombre mitja
de distancies calculades necessaries en aquest algorisme per a processar una
imatge de grandaria N x N, encara que aquesta grandaria no és rellevant per
a les conclusions.

Siga 7 el nombre de veins del pixel central en una finestra de filtratge W
(per a finestres n x n, n = n? — 1). Primer, determinarem el nombre mitja
de distancies necessaries per a diagnosticar el pixel central en W. Per aixo,
anomenem 7 la probabilitat que un pixel x; del veinat satisfaga ||x; —x;|| < d
quan el pixel central x; és no corrupte. Noteu que r sera r < 1 — p. Aquestes
probabilitats depenen de l'estructura de la imatge, les estadistiques de soroll
i intensitat i també del parametre distancia d.

Una cota superior del nombre de distancies en la primera fase del procés
de deteccid en 'algorisme que presentem ve donada per

N 2
77 (_> .
n
Ara, el nombre de pixels diagnosticats com a no corruptes en aquesta
primera fase és

a-n (XY arey

i el nombre de pixels diagnosticats com provisionalment corruptes és

N 2
pl— | -
n
Aixi, el nombre de pixels no corruptes que s’han de diagnosticar a la
segona fase és

0-v =) (XY s =a-pv (1 )

i el nombre de pixels provisionalment corruptes que han de diagnosticar-se a

la segona fase és
N\* 1
n n
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Tret dels resultats de les nostres experiéncies (consulteu Taula 6.11), a la
segona fase podem assumir que els pixels no corruptes que no s’han diagnos-
ticat a la primera fase es classifiquen com no corruptes després d’almenys
2m/ distancies.

Taula 6.11. Nombre mitja de distancies necessaries per pixel per a un pixel no
corrupte a la segona fase del procés de diagnostic.

Imatges

p |Caps|Flower|Girl|Statue
0.10]1.63| 1.86 |1.46| 1.72
0.20{1.64 | 1.87 [1.53| 1.73
0.30{1.69| 1.89 [1.68| 1.80
0.40|1.79| 1.97 |1.82| 1.92

Llavors, una cota superior del nombre de distancies calculades per a di-
agnosticar tots els pixels a la segona fase ve donada per

1 1
(1—p)N? (1 — ﬁ(nr+ 1)> 2m’ + pN? <1 — ﬁ) 7

Ara, el nombre mitja de distancies calculades a ’algorisme complet per a
diagnosticar un pixel de la imatge és

N2 2 1 2 1
. (&) +(1-pN (1— n2(777“—|—1)> 2m’ + pN (1— n2> n
Cq = =

N2

n 1 1
:ﬁ—k(l—p) (1—n2(nr+1)>2m’+p(l—nz>n

Finalment, podem comparar el nombre mitja de distancies necessaries per
al filtratge d’un pixel en I’algorisme proposat i els descrits a [105] i [12]. La
Taula 6.12 mostra les comparatives per als casos p = 0.1, r = 0.8, ¢ = 0.01.
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Taula 6.12. Resultats comparatius del nombre mitja de distancies necessaries per
al filtratge d’un pixel. Els valors cq4, ¢ i ¢* corresponen als filtres PGF, FPGF i
IFPGF, respectivament.

mim'| cq | ¢ | ¢

31 17.004/4.506/1.920

Com s’observa a la taula anterior i deduit dels nostres estudis experimen-
tals, el guany en termes de la reduccié del calcul de distancies és d'un 72.5%
respecte al FPG 1 d'un 57.4% respecte del FPGF. Aquestes dades es cor-
responen amb les obtingudes a les nostres experimentacions, on s’obté una
reduccié del temps computacional al voltant del 80 al 85%, respecte del fil-
tre FPG 1 al voltant del 40 al 50% respecte del filtre FPGF, depenent de la
intensitat de soroll.

6.5 Implementacio fuzzy del Metode Proposat

Al llarg del capitol hem desenvolupat un algorisme que obté uns resultats
objectius de qualitat molt positius. Com s’ha comentat el treball s’ha centrat
al metode de deteccié de pixels sorollosos, obtenint tot i aixd uns resultats
competitius de velocitat. Com que al llarg de la Tesi Doctoral I'objectiu
fonamental és la millora computacional dels filtres desenvolupats, no podiem
deixar passar l'opcié de efectuar una implementacié amb la metrica fuzzy i
estudiar els resultats.

La metrica fuzzy emprada és la ja estudiada al llarg de la Tesi, que recor-
dem a continuacié:

min{z;(1),z;(1)} + K
max{z;(l), z;(1)} + K

3
M(Xi’xj) = H

=1

(6.1)

on z; i x; sén dos vectors de colors entre els pixels i i j.

A continuacié es presenten les figures 6.14 a 6.17 on es veu el rendiment
en termes de qualitat del filtre IFPGF i de rendiment computacional amb les
seues implementacions amb metriques Lo i fuzzy. La comparativa en termes de
qualitat s’ha centrat exclusivament en el NCD, ja que és la mesura objectiva
que indica la qualitat visual de la imatge filtrada.
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Figura 6.14. Comparatives per a la imatge Caps: (a) NCD, (b) Temps.
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Figura 6.15. Comparatives per a la imatge Flower: (a) NCD, (b) Temps.
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Figura 6.16. Comparatives per a la imatge Girl: (a) NCD, (b) Temps.
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Figura 6.17. Comparatives per a la imatge Statue: (a) NCD, (b) Temps.

Per tal de entrar una mica més en detall en les dades, aci presentem dos
taules de dades amb les comparatives de temps i NCD per a les imatges Caps
i Girl (Taules 6.13 1 6.14, respectivament).
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NCD x 1072 Temps (s)
p |IFPGFIFPGF Fuzzy|\IFPGF |IFPGF Fuzzy
51 0.382 0.321 0.953 0.265
10| 0.744 0.608 1.000 0.328
15| 1.079 0.944 0.954 0.406
20| 1.454 1.196 1.032 0.516
25| 1.802 1.531 1.094 0.578
30/ 2.301 1.969 1.157 0.671
35| 2.981 2.484 1.344 0.751
40| 3.816 3.055 1.312 0.828

Taula 6.13. Comparativa de qualitat i de rendiment a la imatge Caps dels filtres
IFPGF vs IFPGF amb metrica fuzzy.

NCD x 1072 Temps (s)
p |IFPGFIFPGF Fuzzy|\IFPGF |IFPGF Fuzzy
51 0.393 0.321 2.142 0.594
10/ 0.707 0.602 2.312 0.781
15| 1.083 0.884 2.484 0.984
20| 1.494 1.119 2.641 1.187
25| 2.079 1.605 2.828 1.406
30/ 2.713 2.129 2.985 1.609
35| 3.358 2.745 3.187 1.813
40 4.131 3.223 3.406 2.031

Taula 6.14. Comparativa de qualitat i de rendiment a la imatge Girl dels filtres
IFPGF vs IFPGF amb metrica fuzzy.

A la vista del resultats torna a quedar de manifest que les metriques fuzzy
sén més que adequades per al procés de filtratge d’imatges digitals en color,
no solament pel seu cost computacional sind per la millora en la qualitat de
les imatges filtrades.

La comparativa visual de les imatges de sortida es presenta a les Figures
6.18 a 6.22, on s’observa el guany en quant a qualitat de les imatges de sortida
respecte a la implementacié amb la metrica Lo. Pot observar-se que el soroll
que no s’elimina en la implementacio fuzzy tampoc ha estat eliminat amb la
vessant Lo, mentre que hi ha molt de soroll que no s’elimina amb la metrica
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Ls que si que s’ha eliminat de manera eficient amb la metrica fuzzy. Fixar-se
per exemple en la zona homogenia central de Caps, la zona de la persiana de
Flower aixi com la cara de Statue.

() (d)

Figura 6.18. Comparatives per a la imatge Caps: (a) Imatge Caps original, (b)
imatge Caps contaminada amb un 20% de soroll impulsiu. (c) sortida del filtratge
IFPGF, (d) sortida de la implementacié del IFPGF fuzzy.
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(d)

Figura 6.19. Comparatives per a la imatge Flower: (a) Imatge Flower original, (b)
imatge Flower contaminada amb un 40% de soroll impulsiu. (¢) sortida del filtratge
IFPGF, (d) sortida de la implementacié del IFPGF fuzzy.
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Figura 6.20. Ampliaci6 de la imatge de sortida Flower amb la vessant fuzzy. En
aquesta imatge s’observa que molts dels pixels no detectats com a soroll és a causa
de ciumuls de pixels sorollosos amb els mateixos valors, amb la qual cosa 1’algorisme
detecta que en tenen de propers amb les mateixes caracteristiques i per aixo els
marca com no corruptes i no els filtra.
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(c) (d)

Figura 6.21. Comparatives per a la imatge Girl: (a) Imatge Girl original, (b)
imatge Girl contaminada amb un 10% de soroll impulsiu. (c) sortida del filtratge
IFPGF, (d) sortida de la implementacié del IFPGF fuzzy.
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Figura 6.22. Comparatives per a la imatge Statue: (a) Imatge Statue original, (b)
imatge Statue contaminada amb un 30% de soroll impulsiu. (c) sortida del filtratge
IFPGF, (d) sortida de la implementacié del IFPGF fuzzy.

6.6 Conclusions

En aquest capitol hem introduit una nova tecnica per a la deteccié de soroll
impulsiu en imatges en color. La tecnica fa servir el concepte de peer group
amb la metrica Ly i constitueix un desenvolupament avancat de filtres anteri-
ors basats en peer group. El metode proposat fa s d’una tecnica que accelera
la velocitat de detecci6é juntament a una depurada tecnica en la deteccié de
soroll. Els estudis experimentals han mostrat que el metode exhibeix un ren-
diment que és significativament millor respecte a filtres vectorials recents.
S’ha efectuat I'analisi del metode per a comprovar la seua eficiencia com-



putacional. Posteriorment s’ha experimentat la mateixa tecnica de filtratge
substituint la metrica Ly per la metrica fuzzy M desenvolupada al llarg de la
Tesi Doctoral, obtenint resultats que no fan més que confirmar el bon funci-
onament computacional i ’adequacié de les metriques fuzzy per a la deteccio
de soroll impulsiu.

En conseqiiencia, podem concloure que el metode proposat és robust,
precis i eficient i sembla adequat per a aplicacions reals, a causa del seu bon
rendiment computacional.






7 Filtratge d’Imatges Mitjancant Computacio
Paral-lela amb MPI

Resum
Es presenta al capitol actual una implementacié paral-lela de les tecniques

de filtratge classiques i recents d’imatges en color. La computacié paral-lela
es fa servir per a millorar els temps de resposta de filtratges per a imat-
ges d’alta resolucié com per exemple grans angulars o imatges de satel-lit.
S’implementen els filtres VMF, PGF, FMNF i IFPGF per veure el seu com-
portament i s’estudia en quines linies de treball pot seguir investigant-se
en tal de millorar les velocitats de procés en aquests tipus d’imatges.

7.1 Introduccid

En els anteriors capitols hem estat desenvolupant nous algorismes i tecniques
per al filtratge d’imatges en color amb 'objectiu d’aconseguir tant guanys
computacionals (millores de velocitat de filtratge) com millores en la qua-
litat del filtratge (aconseguir imatges filtrades el més similar possible a les
originals).

Els filtres desenvolupats com s’ha vist al llarg de la Tesi Doctoral han
donat uns resultats fructifers en les dos linies d’investigacié treballades. La
qliestié emergent va ser la segiient; tenim unes técniques de filtratge que
donen molt bons resultats, llavors, que passaria si s’aplicaren a imatges de
grans dimensions o amb unes intensitats de soroll que requerisquen molt de
comput? La resposta va ser que aconseguiem temps de resposta/qualitats
millors que en altres filtres similars, pero si la imatge a processar és molt
gran apareix un requeriment de calcul independent del filtre, ja que depen
unicament de l'estructura de la imatge.

En aquest moment ens plantejarem 1'us de la computacié paral-lela mit-
jancant el pas de missatges entre processos amb MPI, i fer un estudi de com
milloren el rendiment les tecniques paral-leles. La idea principal és la de “di-
vidir i véncer”. L’esquema de dividir i véncer és una tecnica per resoldre
problemes que consisteix a dividir el problema original en subproblemes (de
menor grandaria o talla'), resoldre els subproblemes i combinar les solucions
del subproblemes per a donar una solucié del problema original. Si els sub-
problemes sén similars a l'original, llavors poden fer-se servir tecniques de

! Es denota per talla d’un problema el seu cost computacional
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recursivitat. Cada nivell del procediment del paradigma de dividir i vencer
es descomposa en tres passos:

1. Dividir el problema en subproblemes.

2. Resoldre els subproblemes.

3. Combinar les solucions dels subproblemes per obtenir la solucié del pro-
blema original.

Per que aquestes tecniques funcionen, han de complir-se els dos requisits
segiients:

1. Els subproblemes han de ser de talla més menuda que I'original.
2. Hi ha un nombre finit de subdivisions per trobar subproblemes resolubles
de forma directa.

Les tecniques de filtratge d’imatges implementades anteriorment complei-
xen els requisits del paradigma de dividir i vencer, amb la qual cosa partint
d’una imatge molt gran es divideix en diversos trossos que es reparteixen entre
els processos. Aquests processos filtren la seua part corresponent i retornen
la imatge filtrada que sera recomposada formant la solucié final.

Evidentment, és logic que una implementacié paral-lela és millor, ja que
per a efectuar qualsevol tasca, millor distribuir la feina que fer-la tot sol.
Llavors, per que fer aquestes implementacions? La resposta la podem dividir
en dos:

— La implementacié de filtratge d’imatges amb tecniques paral-leles és una
tecnica novedosa.

— Estudiar el comportament no solament del les tecniques de filtratge sind
de les tecniques de distribucié de dades per efectuar el paral-lelisme

7.1.1 La Necessitat de Poténcia Computacional

La recerca de més potencia ha sigut un dels fils conductors en el desenvolu-
pament d’ordinadors. Quan els cientifics encara no acabaven d’adaptar-se al
centenars d’operacions per segon, ja en demandaven milers, i quan en teni-
en milers ja en volien milions (i actualment bilions 109 i trilions 10'?)2. La
pregunta és, per que eixa demanda de potencia computacional?

Durant segles, la ciencia s’ha basat en el paradigma de primer observar i
després teoritzar per a llavors comprovar la teoria mitjangant I’experimenta-
ci6é. En enginyeria el procés és dissenyar i construir prototips i fer els tests.
D’altra banda, esta fent-se menys costés construir simulacions per computa-
dor detallades que fer una serie d’experiments o desenvolupar prototips. Es a
dir, esta reemplacant-se I’experimentacio i observacié del paradigma cientific
i el disseny i prototipat del paradigma enginyer per la computacié. Més enca-
ra, hi ha fenomens que sols poden modelar-se mitjangant 1'is computacional,
com per exemple I'evolucié de 1’Univers.

2 Seguint la notacié Americana. En notacié Europea 1 bilié=10'2
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Vegeu un exemple on suposem que volem calcular la prediccié del temps
sobre tota Europa (=~ 10 x 105km?) en els 20 primers quilometres de I’atmos-
fera cada hora dels propers dos dies. Per aixo farem el calcul en una malla
on cada cub te 0.1km Llavors tenim un total de:

10 x 10%km? - 20km - 10 punts per km?® = 2 x 10" punts

Si suposem que per al calcul de la prediccié sén necessaris 100 calculs durant
48 hores tenim un total de:

2 x 10 punts - 10% calculs - 48 = 96 x 102 ~ 1 x 10 calculs

Si tenim en compte un computador capag de fer un bili6 de calculs per segon
tardarem:

1 x 10" calculs/10° calculs per segon = 10° segons ~ 12 dies

Llavors per calcular la previsié dels propers dos dies en necessite dotze!!
I aix0 que solament ens hem centrat en el cost temporal, sense tenir en
compte el cost espacial (consum de memoria) d’aquest tipus de problemes,
ja que encara que si I'ordenador és molt rapid i no disposa de la suficient
capacitat d’emmagatzematge, el coll de botella que li provoca eixa carencia
de memoria li fa perdre aquesta potencia. La conclusié és que necessitem
més potencia (velocitat 1 emmagatzematge) per afrontar problemes d’aquest
estil, com per exemple algorismes de xifrat de cadenes d’ADN, simulacions
de bio-mol-lecules, etc.

7.1.2 La Necessitat de la Computacié Paral-lela

Suposem que disposem d’un computador que pot executar el segiient bloc de
codi en un segon:

// z, y, z sén arrays de reals, cadascun dels quals conté un trilid d’elements
for (i=0;i<UN_TRILIO; i++)
z[i]=x[i]+y[i];

|
J

aixo ens implica portar x[i] i y[i] de memoria a la CPU i guardar-ho a z[i],
el que sén 3 x 1012 copies entre memoria i CPU. Seguint I'estudi vist a [79],
aixo seria possible sols si una paraula de memoria (32 bits usualment) ocupara
fisicament 107'% metres, és a dir una mica menys d’un atom, amb la qual
cosa podem dir que encara que trobarem un processador tan rapid, hi ha
series limitacions fisiques.

Per tot aixo, el que podem aplicar és el que s’aplicava ja en temps de Juli
Cesar “divide et vinces”, és a dir repartir la feina entre diversos computadors.
Com? Mitjangant un computador paral-lel, que és un computador (o conjunt
d’aquests) amb multiples processadors que poden treballar conjuntament en
la solucié d’un problema.
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Amb el fet de tindre el computador no és suficient, ja que un cop tenim
la col-leccié de processadors i de memories, hem de:

1. Decidir una implementacié i xarxa d’interconnexio entre els processadors
i els moduls de memoria.
. Dissenyar i implementar un software que gestione el hardware disponible.
3. Cercar algorismes i estructures de dades que solucionen el nostre proble-
ma.

4. Dividir ’algorisme i estructures de dades en subproblemes.

. Identificar el mode de comunicacié entre els subproblemes.

6. Assignar subproblemes a processadors.

[\

t

En aquest capitol, per aconseguir la implementacié paralel-la hem fet
servir MPI (Message Passing Interface), que simplement sén unes funcions
de llibreria que poden incloure’s en programes en C o en Fortran. El pas de
missatges és el metode més emprat per a construir programes paral-lels, amb
una eficiencia més que raonable.

7.1.3 Introduccié al Filtratge d’Imatges en Color

El filtratge d’imatges digitals en color és una de les tasques més demandades
a causa de 'ampli cataleg d’aplicacions on estan presents. Els filtres vecto-
rials classics com les tecniques recents treuen profit de 1’estadistica robusta.
Un dels problemes de les tecniques de filtratge és el cost computacional que
requereixen per a efectuar el filtratge. Aquest cost si 'apliquem a imatges
menudes no és gaire apreciable, pero si ens centrem ja a ’ambit de fotogra-
fia d’alta resolucid, imatges de satel-lit i similars, aquest cost s’incrementa
desmesuradament.

Altre punt d’interes és el comportament de les tecniques de filtratge en
quant a rendiment del filtre. Certes tecniques de filtratge tendeixen a difu-
minar detalls de les imatges com puguen ser vores, detalls fins o textures,
per que filtren o processen tots els pixels de la imatge, tant si hi ha soroll
present com si no. Filtres classics com VMF [4], DDF [47] i BVDF [114] te-
nen aquest inconvenient. Els esquemes de filtratge per substitucié corregeixen
aquest problema, com hem comentat en els capitols anteriors, ja que en ells
es realitza una primera tasca de deteccié de soroll per a posteriorment filtrar
aquells pixels marcats com a sorollosos, aplicant I'operacid identitat sobre els
pixels lliures de soroll. Entre aquestes tecniques destaquen els esquemes amb
peer group com per exemple PGF [105], i els presentats recentment FMNF
[13] i IFPGF [14].

Es presenta al capitol actual una proposta de filtratge mitjangant compu-
tacié paral-lela. Per aixd s’han fet servir les llibreries MPI (Message Pass In-
terface) per a implementar versions d’algorismes recents i classics mitjancant
MPI. El metode de filtratge és el mateix que en els filtres mencionats an-
teriorment, el que s’ha fet és un algorisme de distribucié d’informacié que
és on esta el coll de botella de la computacié paral-lela. El desenvolupament
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dels algorismes, aixi com els resultats de I’experimentacié es presenten a les
respectives seccions

El capitol s’organitza com segueix. A la Seccié 7.2 es presenta un estu-
di que mostra com s’optimitza I’emmagatzemament d’imatges en color en
memoria. La Seccié 7.3 mostra un recorregut per I'estat de I'art actual del
filtres vectorials, tant classics com recents. Posteriorment, a la Seccié 7.4 es
mostra 'algorisme de filtratge paral-lel, centrant-se en la distribuci6 de les
dades. Es conclou amb les Seccions 7.5 1 7.6 que presenten els resultats de
I'experimentacio aixi com les linies a seguir en treballs futurs.

7.2 Representacié en Memoria d’Imatges

Una imatge a color RGB es pot considerar com una matriu tridimensional
n x m x 3, sent n l'alt i m 'ample. Cada punt (¢,7),i=0,1,...,n—1,j =
0,1,...,m— 1 representa un pixel de la imatge. Per a cada pixel necessitem
el seu vector de color RGB que pren valors enters entre [0, 255], corresponent
a les intensitats de color. A banda d’aquesta matriu, la imatge incorpora les
capcaleres tipiques amb metainformacié de I’arxiu on es guarda fisicament la
imatge, informacié que no farem servir per al procés de filtratge, siné per al
procés de carrega en memoria de la imatge.

Un dels problemes que apareix és que com a priori no sabem la grandaria

de la imatge, per la qual cosa haurem de reservar dinamicament memoria per
als colors (les capcaleres sén de grandaria constant). Aixi doncs, una primera
aproximacié per a representar imatges en memoria fent reserva de memoria
seria la que es veu al Llistat 7.1. Aquesta versié és molt intuitiva, perd suposa
un sobrecost de memoria molt elevat. Aquest sobrecost sén els punters que
es creen per a adrecar files, columnes i els elements de color de la imatge.
Vegeu-ho amb un simple calcul:
Suposem una imatge de 1.000 x 1.000. Aix{ indica que al primer malloc® es
reserven 1.000 punters de files per a continuacié al primer bucle reservar per
a cada punter de fila 1.000 punters de columnes, amb la qual cosa ja tenim
1.000 punters de fila més 1.000.000 de punters de pixels, un total de 1.001.000
punters. Al bucle més intern és reserva memoria per als 3 components RGB
de color de cada pixel (3 bytes). Llavors tenim 3.000.000 bytes que ocupen els
colors més 4.004.000 que ocupen els punters el que fa un total de 7.004.000
bytes. Noteu que hi ha més consum de memoria fet pels punters que per les
dades propiament dites.

De manera generica (en un llenguatge com C on els punters ocupen 4
bytes), una imatge de Ny x Na pixels per a ser representada com una matriu
dinamica li fan falta N7 punters fila, per a després reservar N1 x Ny punters
columna. Aix0 implica un total de N1 4+ N1 x N2 punters, amb un consum

3 Funcié de llibreria que reserva memoria de forma dinamica.
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Llistat 7.1. Versié6 amb matriu dinamica

p
typedef unsigned char byte;

typedef enum {R,G,B} Color;

typedef struct {
char bmTipo[2];
unsigned int bmTamanyo;
short bmReserval;
short bmReserva2;
int bmOffset ;

} BmpFicheroCabecera;

typedef struct {
int tamCabecera;
int ancho;
int alto;
short planos;
short bits;
int compresion;
int tamlmagen;
int ppm_h;
int ppm_v;
int colores;
int colores_imp;
} BmplmagenCabecera;

typedef struct{
BmpFicheroCabecera cabFich;
BmplmagenCabecera cablmg;
byte x*ximagen ;

} BMPImagen ;

//Reserva de memoria a l’obrir i un cop llegit el struct
BMPImagen 1;

I.imagen=(byte %)
malloc (I-—>cablmg . altoxsizeof (byte *x));
for (i=0;i<I.cablmg. alto;i++){
I.imagen [i]=(byte xx)
malloc (I.cablmg.anchoxsizeof (byte x));
for (j=0;j<I.cablmg.ancho;j++)
I.imagen[i][j]=(byte )
malloc (3xsizeof (byte));
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Llistat 7.2. Versié amb matriu lineal (vector) dinamic

typedef struct{
BmpFicheroCabecera cabFich ;
BmplImagenCabecera cablmg;
byte =ximagen ;

} BMPImagen ;

//Reserva de memoria a l’obrir i un cop llegit el struct
BMPImagen 1 ;

I.imagen=(byte x)
malloc (I.cablmg. alto*I.cablmg.anchox3xsizeof (byte *xx));

Llistat 7.3. Accés als elements de la imatge com una matriu

// accés a les dades de la matriu
// imprimim la imatge
for (i=0;i<I.cablmg.alto —1;i4++){
for (j=0;j<I.cablmg.ancho—1;j4++){
printf(”\d”,I.imagen[i][]j][R]);
printf (”\d”,I.imagen[i][]][G]);
printf(”\d”,I.imagen[i][]j][B]);

printf(”\n”);

de (N1 + N7 X N3) x 4 bytes. Posteriorment per a la imatge en sf (els pixels)
son necessaris N1 X No x 3 bytes més, amb un total de 4N; + TN N3 bytes.

La mateixa imatge N1 x Ny implementada com un array necessita un sol
punter (4 bytes) i la memoria per als pixels N1 x Ny X 3, necessitant per tant
3N1Ns + 4, amb el conseqiient estalvi de recursos espacials.

La solucié que s’ha optat en tal de millorar 'eficiencia és linealitzar la
matriu tridimensional de manera que amb un sol punter farem referencia a
tota la matriu, com es veu al llistat 7.2. D’aquesta manera la despesa de
memoria per a la imatge de ’exemple anterior sols és de 3.000.004 bytes (els
4 corresponen al punter).

Evidentment hi ha un desavantatge, ’accés no és tan senzill com a una
matriu estandard, perdo amb uns ajusts adequats, ’accés és equivalent, com
es veu als llistats 7.3 1 7.4.
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Llistat 7.4. Accés als elements de la imatge amb un tnic punter

// accés a les dades de la matriu com un array
// imprimim la imatge
for (i=0;i<I.cablmg.alto —1;i++){
for (j=0;j<I.cablmg.ancho—1;j++){
printf (”\d” ,«(I.imagen+(i*ancho+j)*3+R));
printf (”\d” ,«(I.imagen+(i*ancho+j)*3+G));
printf (”\d” ,«(I.imagen+(i*ancho+j)*3+B));
}

printf(”\n”);

7.3 Filtratge d’Imatges

A aquesta seccié farem una revisié dels algorismes de filtratge d’imatges com a
tal sense tenir en compte la paralel-litzacid, que es veura a la Seccié posterior.
Dins dels filtres implementats hi ha de dos tipus, els filtres d’una tnica fase
i de dos fases. Explicarem breument el funcionament de cadascun d’ells.

7.3.1 Filtres d’Una Fase

Vector Median Filter - VMF Aquest és dels primers algorismes de fil-
tratge d’imatges [4]. Donada una grandaria de finestra corredera senar (ha-
bitualment 3), es fa una analisi de quin dels pixels de la finestra és el més
adequat per a ocupar la posicié central. Recordem que el procés és realitza
calculant la suma de les distancies de cada pixel a la resta dels pixels de
la finestra, i I’element amb la minima suma acumulada és el que passara a
ocupar la posicié central de la finestra.

El problema que presenta aquest filtratge és que el procés s’aplica a tots
els pixels, tant sorollosos com bons. El resultat és que a banda de suprimir el
soroll introdueix a la imatge gran quantitat d’emborronament, suavitzat de
vores i altres efectes no desitjats.

Altre problema és la gran quantitat de calculs que s’han de fer per al
filtratge, ja que en certs moments de l’algorisme s’arriben a niuar 6 bucles.

Arithmetic Mean Filter - AMF Aquest filtre [84], és semblant a ’anterior
en el mecanisme pero distint en quant a ’operacié de decidir quin és el nou
pixel central. Aixi com al VMF se substituia el pixel central per aquell més
adequat, al AMF es calcula el pixel central per la mitjana aritmetica dels
veins.

Segueix presentant el mateix problema de I’emborronament de textures
i vores que el VMF, a l'igual que es filtren tots els pixels, a banda que el
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nou pixel central és calculat (en compte de ser un existent). L’avantatge que
presenta és un millora computacional ja que es fan menys calculs que al VMF.

7.3.2 Filtres de Dos Fases

Com ja hem vist a ’apartat anterior, el gran inconvenient dels algorismes
anteriors d’una fase és la introduccié de I'emborronament que comentavem
aixi com el filtratge de tots els pixels, sorollosos o lliures de soroll. Per tal de
previndre aquests inconvenients aparegueren els filtratges en dos fases. El seu
funcionament és similar en quan a concepte, el que canvia sén les distintes
implementacions. La idea subjacent en tots els dissenys és el segiient:

1* Fase Detecci6 de soroll mitjancant qualsevol algorisme. Rep com a entrada
la imatge sorollosa i déna com a sortida una imatge de les mateixes
dimensions amb 1’s i 0’s anomenada matriu de soroll . La existencia de
un 1 al pixel (¢, j) vol dir que és sorollds.

2% Fase Neteja de la imatge sorollosa. Rebent com a entrada la imatge so-
rollosa i la matriu de soroll es processen solament els pixels que estan a
1 en la matriu de soroll. Aix{ ja aconseguim filtrar inicament els pixels
sorollosos. L’algorisme per a netejar-lo pot ser o bé el VMF o AMF.

Peer Group Filter - PGF El Peer Group Filter [105], com hem comentat
és un filtre de dos fases. Aquest algorisme per a comencar, a banda de la
imatge a filtrar necessita els segiients parametres:

1. m és el nombre minim de veins que ha de tindre un pixel per a ser declarat
lliure de soroll. A partir d’aci es considera que si el peer group té almenys
m -+ 1 membres (contant el central) pot diagnosticar-se el central com
lliure de soroll.

2. d ésla distancia a la que com a molt s’han de trobar els veins. La distancia
es calcula amb la metrica Ly (o Euclidea).

3. w és la grandaria de vora de la finestra d’analisi.

Segons se cita a [105], els parametres considerats com a robusts sén m =
2,d = 45,w = 31 s6n els que farem servir a les nostres variants paral-leles.
Vegem el funcionament de cada fase:

1* Fase Sobre cada pixel de la imatge es construeix una finestra d’analisi
(finestra corredera) de grandaria w x w. A continuacié es recorren els
veins calculant la distancia d’aquests al central. En cas que trobar-ne
m veins la distancia dels quals al central siga menor a d es declara el
pixel central com lliure de soroll, sent corrupte en cas contrari. Tota
aquesta informacié ve referida en la que s’anomena una matriu de soroll,
inicialment a zeros on un 1 indica que el pixel 7, j és sorollds.

2% Fase Tenint com a entrada la imatge a filtrar i la matriu de soroll calculada
a la fase 1 es processen els pixels sorollosos. Per a cada pixel sorollds



148 7 Filtratge d’'Imatges Mitjangant Computacié Paral-lela amb MPI

Figura 7.1. Filtratge en dos fases (IFPGF): (a) Imatge de Peppers amb un 30%
de soroll, (b) Matriu de soroll (pixels negres), (¢) Sortida del filtre (AMF als pixels
sorollosos).

es calcula la mitjana aritmetica dels seus veins no corruptes dins de la
finestra w x w. En el cas que dins la finestra de filtratge no hi haja pixels
bons aquesta s’incrementaria la grandaria de la mateixa fins trobar-ne
almenys un.

Fuzzy Modified Neighbourhood Filter - FMNF Fuzzy Modified Neigh-
bourhood Filter [13] és un filtre també de dos fases. Els parametres necessaris
son:

1. m és el nombre minim de veins que ha de tindre un pixel per a ser declarat
lliure de soroll.
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2. d és distancia a la que com a molt s’han de trobar els veins. La distancia
es calcula amb la metrica fuzzy desenvolupada a [92].
3. w és la grandaria de la finestra d’analisi.

Segons se cita a [13], els parametres robusts sén m = 2,d = 0.95,w = 3. Les
fases son:

1* Fase Comencem a recorrer cada pixel de la imatge, on es construeix una
finestra d’analisi (finestra corredera) de grandaria w x w. A continuacié
es recorren els veins calculant la distancia d’aquests al central. En cas
de trobar-ne m veins la distancia dels quals al central siga major a d
(recordeu que la metrica és fuzzy) es declara el pixel central com lliure
de soroll, pero també els seus veins, seguint la desigualtat triangular de
la metrica fuzzy. Si la distancia és inferior a d es marca el central com
corrupte. Quan passem al segiient pixel, si aquest ja ha estat declarat com
lliure de soroll al pas anterior no fem ’analisi i passem al segiient. Aquesta
informacié s’emmagatzema també a la matriu de soroll, inicialment a
zeros on un 1 indica que el pixel 7, j és sorollos.

2% Fase Tenint com a entrada la imatge a filtrar i la matriu de soroll calculada
a la fase 1 es processen els pixels sorollosos. Per a cada pixel sorollés
es calcula la mitjana aritmetica dels seus veins no corruptes dins de la
finestra wx w. En el cas que dins la finestra no hi haja pixels bons aquesta
s’incrementaria en grandaria fins trobar-ne almenys un.

Improved Fast Peer Group Filter - IFPGF [14] Estem davant d’un
altre filtre en dos fases. Els parametres necessaris sén:

1. m és el nombre minim de veins que ha de tindre un pixel per a ser declarat
lliure de soroll.

2. m/ és el nombre minim de veins lliures de soroll que ha de tindre un pixel
per a ser declarat lliure de soroll.

3. d ésladistancia a la que com a molt s’han de trobar els veins. La distancia
es calcula amb la metrica Lo.

4. w és la grandaria de la finestra d’analisi.

Segons els autors, els valors robusts dels parametres sén m =2, m’ = 1,d =
0.95, w = 3. Les fases sén:

1* Fase Es recorre la imatge amb finestres disjuntes de grandaria w x w.
A continuacié es recorren els veins calculant la distancia d’aquests al
central. En cas que trobar-ne almenys m veins la distancia dels quals al
central siga menor a d, es declara el pixel central com lliure de soroll, aixi
com tots veins la distancia dels quals siga menor a d. Si hi ha menys de
m es declara el central com corrupte sense poder afirmar res dels veins.
Noteu que el més probable és que es declaren més de m veins com a
bons per finestra corredera quan el central és bo. A un segon recorregut
s’analitzen els pixels que encara no han estat avaluats (veins llunyans de
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pixels centrals bons). La novetat és que per declarar-lo com a bo buscarem
0 bé m veins propers o bé m’ veins ja declarats a la primera fase com a
bons. Al final tota aquesta informacié s’emmagatzema també a la matriu
de soroll, inicialment a zeros on un 1 indica que el pixel ¢, j és sorollos.

2% Fase Tenint com a entrada la imatge a filtrar i la matriu de soroll calcu-
lada a la fase 1 es processen els pixels sorollosos. La mecanica per filtrar
cadascun dels pixels sorollosos és calcular la mitjana aritmetica dels seus
veins (sols d’aquells marcats com a bons) dins de la finestra w x w. En
cas que dins la finestra no hi haja pixels bons, aquesta s’incrementaria
en grandaria fins trobar-ne almenys un.

7.4 Paral-lelitzant els Filtres

La gran dificultat que presenta el filtratge paral-lel d’imatges és la divisié d’a-
questes per a enviar-les als distints processos. La implementacio s’ha realitzat
amb MPI, i per tant hem fet servir les seues primitives més basiques, princi-
palment MPI_Send*, MPI_Recv® i MPI_Bcast®. Com s’ha comentat a la seccié
7.2 la imatge la tenim emmagatzemada de manera lineal (com un array) a
memoria. Llavors tenint en compte que un requisit és que el nombre de files
de la imatge siga divisible entre p (nombre de processos en que es repartira
la feina), podria pensar-se que amb la primitiva MPI_Gather’ i MPI_Scatter®
podriem dividir la imatge per als p processos que hi ha. La resposta és no, ja
que si un procés k ha de filtrar n files necessita tenir n + 2 files, una per dalt
i una per baix tal i com es veu a la figura 7.2.

Figura 7.2. Necessitat de files extra

El motiu no és altre que com que s’ha de construir una finestra corredera
sobre cada pixel d’analisi (excloent vores), les vores sén necessaries per a
filtrar els pixels al costat de les vores. Aix0 seria ja suficient per al cas de

4 Primitiva d’enviament de dades.

5 Primitiva de recepcié de dades.

5 Primitiva d’enviament de dades per difusié o broadcast.

" Primitiva de divisi6 i enviament de dades per a vectors/matrius.
8 Primitiva de recepcié de dades per a vectors/matrius.
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filtratges directes, com per exemple VMF i AMF pero no és suficient en
els filtratges en dos fases (deteccié de soroll + filtratge). La sortida de la
primera fase ha de ser 'anomenada Matriu de Soroll . La matriu de soroll és
una matriu amb les mateixes dimensions que la imatge a filtrar on un 1 vol
dir un pixel corrupte, mentre que un 0 vol dir que el pixel és no corrupte.
A la segona fase es filtraran els pixels sorollosos fent la mitjana aritmetica
dels seus veins no corruptes, amb la qual cosa necessitarem que la matriu de
soroll incloga les vores, i per tant per a la primera fase encara necessitarem
dues files extra més, el que fa un total de 4 files extra. Amb un exemple d’'una
imatge que clarificara més les coses.

Suposem una imatge de 20 x Z (realment la dimensié de Pamplaria, Z,
no ens interessa, ja que la imatge la dividirem per files) i un nombre p de
processos igual a 4. Amb aix0, a cada procés li correspon 20/4 = 5 files a
filtrar. Per tant cada procés necessitara 9 files per a realitzar la tasca del
filtratge. Es pot apreciar I'exemple a la figura 7.3.

0
B PO P1
2 dummy 3
3 PO dumm 4
— 0 5
4 1 6
|9 2 7
6 3 8
. P : 0
o 6 11
%‘1’ j t P2 P3
8 13
a P2 : i
1
14 11 16|
12 17
B 3 17
14 19
| 17 P3 15 dummy
18 16| dummy
19

Figura 7.3. Repartiment de files entre els processos

Com que les files 0 1 19 no es filtren per ser vores, les seues files extra estan
marcades com a dummy, ja que no importa el contingut que tinguen (s’om-
pliran a zeros). Quant als processos “centrals”; si prenem com a exemple el
procés P1, podem veure que necessita les files 3 1 11 per determinar el soroll
de les files 4 i 10 i amb aquestes es podra filtrar de manera correcta les files
519 (recordeu que el procés P1 ha de filtrar el rang 5 — 9).

Vistes les necessitats de les files per a cada procés, a I’Algorisme 7 queda
descrit el funcionament del filtratge paral-lel.



Algorisme 7: Descomposicio i filtratge

10
11

12
13
14
15
16

17
18

19
20

21
22
23
24
25
26

Input: ImatgeSorollosa,ParametresFiltrat

Data: i,p,Files,Rang,Mr,Sublmatge
Output: ImatgeNeta

// Inicialitzacio

Obtenir p;

// p és el nombre de processos
Obtenir Rang;

// Rang és el nombre de procés
Si (Rang == 0) Llavors

// Séc el procés pare

Llegir Imatge; // alt,ample i colors
Si (alt%p! = 0) Llavors

| Sortir;

Broadcast Parametres Imatge;
Per A ¢ <+ 1 Fins p Fer
// S’envia a cada subprocés la porcié d’imatge a
filtrar
Reservar memoria Sublmatge;
Copiar dades de Imatge a Sublmatge;
Enviar Sublmatge al procés i;

// E1l procés O efectua el filtratge
Reservar memoria Sublmatge de 0;
Copiar dades de Imatge a SubImatge de 0;
Filtrar SubImatge de 0;
Copiar Subimatge de 0 a Imatge;
Per A i — 1 Fins p Fer
// Es reben les porcions ja filtrades
Rebre Sublmatge del procés i;
Copiar dades de Sublmatge a Imatge;

Guardar Imatge a fitxer;

Si no

// S6c un procés normal

Rebre amb broadcast dimensions a processar;
Reservar memoria per a Subimatge;

Rebre Subimatge de 0;

Filtrar Subimatge;

Enviar Subimatge a 0;

Alliberar memoria de Subimatge;
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7.5 Resultats Experimentals

Les experimentacions s’han realitzat al cluster hyades.upv.es. Aquest és un
cluster IBM 1350 constituit per un conjunt de 60 servidors biprocessador
Intel Xeon i sistema operatiu Linuxr Red Hat. Esta compost de 57 nodes
destinats a serveis de calcul i tres nodes que realitzen tasques fonamentals
per al funcionament del cluster.

S’han fet servir per a l’experimentacié 3 imatges de grandaries mitjana,
gran i molt gran, que es veuen, en aquest ordre, a la figura 7.4.
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T

Figura 7.4. Imatges experimentals: (a) Bee (2192 x 2700), (b) Kiev (3600 x 3640),
(c) Formentera (4186 x 9780).
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Les experimentacions s’han executat mitjangant les cues del cluster, amb
execucions amb 4 processadors i també execucions en mode monoprocessador
per poder comparar 'eficiencia d 'algorisme. Els resultats poden veure’s a
les taules 7.1-7.3, i comentem a continuacio.

Taula 7.1. Resultats per a la imatge Bee

Intensitat de soroll impulsiu
10,00 % 20,00 % 30,00 %
Filtre Mono | Multi | % |Mono |Multi| % |Mono|Multi| %

Carrega| 1.603 | 1.583 1.589 | 1.586 1.622 | 1.588
Distribucié| 0.000 | 1.334 0.000 | 1.336 0.000 | 1.334
Filtratge| 2.327 | 1.836 2.437 | 1.952 3.002 | 2.061

FMNF Total| 3.930 | 4.753 |-20.94| 4.025 | 4.874 |-21.10| 4.624 | 4.981 |-7.72
PO 0.433 0.549 0.642
P1 0.455 0.584 0.826
P2 0.475 0.589 0.684
P3 0.448 0.558 0.666
Carrega| 1.588 | 1.587 1.586 | 1.585 1.600 | 1.589
Distribucié| 0.000 | 1.335 0.000 | 1.334 0.000 | 1.335
Filtratge| 2.931 | 2.039 4.149 | 2.324 5.538 | 2.599

IFPGF Total| 4.520 | 4.961 | -9.76 | 5.735 | 5.244 | 8.56 | 7.137 | 5.523 |22.62
PO 0.636 0.920 1.190
P1 0.662 0.948 1.248
P2 0.668 0.953 1.215
P3 0.639 0.911 1.171
Carrega| 1.634 | 1.587 1.730 | 1.589 1.632 | 1.633
Distribucié| 0.000 | 1.335 0.000 | 1.335 0.000 | 1.335
Filtratge| 3.529 | 2.178 4.586 | 2.402 5.344 | 2.623

PCF Total| 5.163 | 5.099 | 1.24 | 6.317 | 5.326 | 15.67 | 6.976 | 5.591 [19.86
PO 0.776 1.000 1.220
P1 0.797 1.031 1.246
P2 0.807 1.019 1.261
P3 0.777 0.992 1.201
Carrega| 1.678 | 1.737 1.606 | 1.952 1.784 | 1.715
Distribucié| 0.000 | 1.325 0.000 | 1.324 0.000 | 1.323
Filtratge|87.477|21.644 88.193|22.070 87.952/22.240

Total|89.154|24.706| 72.29 |89.799|25.346| 71.77 |89.736|25.278|71.83
VMF PO 20.256 20.658 20.859
P1 20.390 20.338 20.455
P2 20.418 20.137 19.917
P3 20.304 19.991 20.027
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Taula 7.2. Resultats per a la imatge Kiev

Intensitat de soroll impulsiu
10,00 % 20,00 % 30,00 %
Filtre Mono | Multi| % |Mono|Multi| % |Mono|Multi| %

Carrega| 3.862 | 3.466 3.544 | 3.456 4.803 | 3.469
Distribucié| 0.000 | 2.921 0.000 | 2.944 0.000 | 2.921
Filtratge| 5.702 | 4.299 7.545 | 4.676 8.027 | 4.824

FMNF Total| 9.564 [10.687|-11.74|11.089|11.085| 0.04 |12.830{11.205(12.67
PO 1.236 1.610 1.762
P1 1.365 1.629 1.845
P2 1.377 1.704 1.934
P3 1.356 1.757 1.973
Carrega| 3.707 | 3.471 3.861 | 3.464 3.603 | 3.464
Distribucié| 0.000 | 2.917 0.000 | 2.917 0.000 | 2.225
Filtratge| 8.580 | 4.998 11.354| 5.552 13.962| 5.449

IFPGF Total|12.287|11.385| 7.34 [15.216{11.932|21.58|17.565|11.138|36.59
PO 1.930 2.488 3.089
P1 1.906 2.554 3.250
P2 1.954 2.628 3.248
P3 1.968 2.615 3.180
Carrega| 4.459 | 3.469 4.760 | 3.461 3.472 | 3.792
Distribucié| 0.000 | 2.917 0.000 | 2.919 0.000 | 2.230
Filtratge| 9.660 | 5.146 11.732| 5.655 13.786| 5.501

PGF Total|{14.119|11.532| 18.32 [16.491|12.034|27.03|17.258|11.523|33.23
PO 2.079 2.591 3.139
P1 2.184 2.706 3.276
P2 2.216 2.746 3.276
P3 2.230 2.770 3.228
Carrega| 3.466 | 3.468 3.479 | 3.461 3.474 | 3.653
Distribucié| 0.000 | 2.895 0.000 | 2.894 0.000 | 2.207
Filtratge|187.02|46.755 190.51|46.782 189.26|46.647

VMF Total|{190.48|53.569| 71.88 [193.99(52.904|72.73|192.73|52.069|72.98
PO 44.185 43.526 43.886
P1 43.373 44.262 43.400
P2 42.952 43.838 43.779
P3 43.515 43.763 43.179

A la vista de les taules de resultats, podem comentar que en el filtratge
d’una fase (VMF) el guany és més que considerable, obtenint-se millores al
voltant del 72%, és a dir com que ’algorisme en un processador és de per si
lent, es veu immediatament la millora en les prestacions del filtratge paral-lel.
Podem observar a les taules les millores substancials que oscil-len entre un
71-73 % de guany de velocitat depenent de cada imatge i intensitat de soroll.



7.5 Resultats Experimentals 157
Taula 7.3. Resultats per a la imatge Formentera
Intensitat de soroll impulsiu
10,00 % 20,00 % 30,00 %
Filtre Mono [Multi| % |Mono|Multi] % [Mono|[Multi| %
Carrega/12.762]14.100 13.116]12.564 12.175/12.136
Distribucié| 0.000 [10.124 0.000 (10.144 0.000 {10.160
Filtratge|15.154|13.701 17.893|14.431 20.482/15.218
FMNF Total|27.916|37.925|-35.85|31.009|37.139|-19.77|32.656|37.514|-14.87
PO 3.091 3.751 4.456
P1 3.067 3.662 4.267
P2 3.343 4.034 4.660
P3 3.827 4.637 5.475
Carrega|13.181|14.154 12.086(12.478 29.025|12.424
Distribucié| 0.000 |10.687 0.000 {10.169 0.000 {10.219
Filtratge|21.943/16.150 29.320|16.670 36.688/18.079
IFPGF Total|35.124|40.991|-16.70|41.406|39.320| 5.05 |65.713|40.722| 38.03
PO 4.404 5.949 7.399
P1 4.277 5.655 7.179
P2 4.572 6.503 8.005
P3 5.530 7.698 9.728
Carrega|15.884/12.137 13.776]12.145 13.287(12.258
Distribucié| 0.000 [10.212 0.000 {10.263 0.000 {10.163
Filtratge|25.824|16.007 34.724|17.224 36.803(18.549
PGF Total|41.708/38.357| 8.04 |48.500(39.632| 18.29 [50.091/40.971| 18.21
PO 5.253 6.527 7.858
P1 5.073 6.296 7.570
P2 5.523 6.948 8.608
P3 6.389 8.152 9.817
Carrega 12.650‘12.629 13.385|12.301 12.790‘16.439
Distribucié| 0.000 [10.110 0.000 (10.087 0.000 {10.108
Filtratge|641.19/158.39 657.02|163.44 654.18(161.69
VMF Total|653.89]181.13| 72.30 |670.40|185.83| 72.28 |666.97|188.24| 71.78
PO 147.72 152.81 151.07
P1 145.99 149.98 151.22
P2 150.43 150.00 154.56
P3 149.75 152.91 153.66

Als filtratges de dos fases, com que sén per naturalesa rapids, el rendiment
obtingut no és tan notable com els anteriors. De fet, pot observar-se que el
rendiment del filtratge paral-lel no millora en certes condicions en alguns
dels cassos/algorismes analitzats. Vegem un estudi per separat dels filtres
implementats:

FMNF Dels filtres implementats, aquest és el més rapid de tots. Pot observar-
se que en intensitats baixes de soroll i en les imatges més menudes és més
competitiu el filtratge monoprocés, ja que el temps invertit en distribuir la
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Taula 7.4. Resultats per al filtre FMNF en majors intensitats de soroll

Beo Intensitat de soroll impulsiu
40,00 % 50,00 % 60,00 %
Mono |Multi| % |Mono|Multi| % |Mono|Multi| %
Carrega | 1.607 | 1.643 1.630 | 1.725 1.626 | 1.684
Distribucié| 0.000 | 1.367 0.000 | 1.386 0.000 | 1.414
Filtratge |3.642 | 2.218 4.086 | 2.347 4.460 | 2.413
Total 5.231 | 5.228 | 0.05% | 5.716 | 5.458 | 4.51% | 6.086 | 5.511 | 9.45%
PO 0.800 0.901 0.981
P1 0.818 0.936 1.049
P2 0.839 0.951 1.041
P3 0.774 0.898 0.983
Kiev Intensitat de soroll impulsiu
40,00 % 50,00 % 60,00 %
Mono |Multi| % |Mono|Multi| % |Mono|Multi| %
Carrega | 3.483|3.713 3.547 | 3.666 3.559 | 3.603
Distribucié | 0.000 | 3.024 0.000 | 3.114 0.000 | 2.992
Filtratge [10.073| 5.371 11.026| 5.786 12.009| 5.904
Total 13.556(12.108(10.68%(14.573|12.566|13.73%|15.568|12.499|19.71%
PO 2.198 2.481 2.769
P1 2.341 2.680 2.859
P2 2.529 2.611 2.929
P3 2.510 2.757 2.891
Formentera Intensitat de soroll impulsiu
40,00 % 50,00 % 60,00 %
Mono [Multi| % |Mono|Multi| % |[Mono|Multi| %
Carrega [12.762(14.100 13.116{12.564 12.175]12.136
Distribucié| 0.000 {10.124 0.000 |10.144 0.000 {10.160
Filtratge |15.154|13.701 17.893(14.431 20.482(15.218
Total  |39.818|37.925| 4.75% [47.669|41.412|15.11%52.901|42.898|23.32%
PO 5.095 5.848 6.330
P1 4.938 5.660 6.000
P2 5.863 6.308 7.112
P3 6.707 7.459 8.404

imatge fa que es ralentisca el rendiment multiprocessador. Pot observar-se
a les taules de resultats que a mesura que augmenta la intensitat de soroll
el rendiment del filtratge paral-lel és cada cop millor, i aixo ens ha portat
a fer experimentacions d’aquest filtre amb majors intensitats de soroll. A
la taula 7.4 es presenta un estudi amb les tres imatges estudiades amb
intensitats superiors de soroll (contaminades amb un 40, 50 i 60 %). A
causa que sota aquestes condicions de soroll es requereix més potencia de
procés, ara si s’observen guanys que varien entre un 10%, 19% i 24% en
cada imatge. Noteu també que en la imatge Formentera, amb intensitats
baixes de soroll la versié monoprocessador és molt més rapida. Aixo és a
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causa que aquesta imatge presenta zones molt homogenies i molt grans
(les zones de la mar i el llac) i aixd fa que el filtre FMNF siga molt
rapid. Amb tot aixd podem concloure que per al filtre FMNF els resultats
obtinguts han sigut molt bons, perd que aquesta millora es fa visible a
laugmentar tant la talla de la imatge com el nivell de contaminacié de
la mateixa.

IFPGF Aquest filtre és més lent que el FMNF, pero bastant rapid també.
Recordem que la caracteristica principal del filtre és la qualitat de les
imatges obtingudes, tot i aixdo amb un rendiment computacional més que
suficient. Els resultats obtinguts en aquest filtre confirmen el que hem
estat comentant, quan la intensitat de soroll comenga a augmentar el
rendiment del filtratge paral-lel comenga a millorar de manera significa-
tiva.

PGF En aquest tercer filtre de la comparativa el guany és clar, ja que és el
mes lent dels analitzats de dues fases. Aixd ho podem deduir ja amb inten-
sitat de soroll més baixes on el filtratge paral-lel ja millora el filtre PGF
i amb intensitats més altes s’arriba a aconseguir guanys computacionals
de fins un 33%.

7.6 Conclusions i1 Treball Futur

Per enllestir el treball, cal comentar que els resultats obtinguts sén molt
positius, com s’ha pogut observar a les taules comparatives. Tot i aix0 hem
de fer una analisi més detallada del problema quan la carrega de treball no
és alta.

Les tecniques de processat paral-lel amb MPI sén més eficients si el volum
d’informacié a transferir és relativament menut i la quantitat de procés és
alta. En aquestes implementacions de filtratge d’imatges, independentment de
la potencia de comput necessaria per a filtrar les imatges, hi ha un gran volum
de dades a distribuir. Tal i com s’ha fet la implementacié i experimentacio, el
procés pare (procés 0) s’encarrega de dividir la imatge en 4 trossos, un per a
ell i la resta per als restants processos. Posteriorment la imatge s’ha d’enviar
a la resta de processos, i en el cas de Formentera un quart d’imatge ocupa
al voltant de 30M B. Aix0 ens implica que intensitats de soroll baixes (que
requereixen menys computacions) apareix un coll de botella a la distribucié
de les dades, la qual cosa provoca que les tecniques de filtratge paral-lel en
aquests casos no siguen convenients.

Si d’alguna manera aconseguirem reduir la distribucié de les imatges els
resultats haurien sigut encara més positius, i aci apareix un possible treball
futur. Una possibilitat sera fer que el procés 0 (o pare) distribuisca a cada
subprocés solament la informacié de quina porcié d’imatge ha de filtrar (és
a dir sols les coordenades de la imatge que li correspon filtrar) i cada procés
carrege la seua porcié d’imatge, la filtre i la dese a la imatge final. Possible-
ment encara no seria suficient amb aix0, ja que ocorreria que els processos
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farien cua al disc per llegir/escriure la imatge, traslladant el coll de botella al
disc. La soluci6 seria aplicar alguna tecnica de carrega distribuida d’arxius.

Per concloure cal dir que aquestes novedoses implementacions de filtratge
d’imatges en paral-lel sén convenients per imatges grans en nivells alts de so-
roll. Com és evident el tipus d’aplicacions a les que estarien destinats aquests
filtres serien el procés d'imatges de satel-lit, imatges mediques d’altissima
resolucié i similars, en entitats mediques, governamentals i militars on el fac-
tor temps és clau i es poden disposar de clusters de computadors per poder
executar aquestes implementacions.
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Conclusions i Treball Futur
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En aquesta Tesi Doctoral, s’han dissenyat diverses tecniques de filtrat basades
en 1'ds de una metrica fuzzy (en el sentit de George i Veeramani). Com s’ha
vist, les técniques dissenyades s’aprofiten de les metriques fuzzy aixi com
de les tecniques de peer group per dissenyar tecniques robustes de filtrat
d’imatges en color. A banda de les conclusions estudiades per separat en
cadascun dels Capitols, podem remarcar les seglients conclusions generals:

— La metrica fuzzy M introduida a la Seccié 3.2 al Capitol 4 és adequada per
al processament d’imatges a 'espai de color RGB, tenint com avantatge
addicional el menor cost computacional d’aquesta tultima.

— Les tecniques de peer group, combinades amb les meétriques fuzzy sén un
mecanisme rapid en la deteccié de soroll impulsiu.

— Si combinem una tecnica rapida de deteccié de soroll amb un mecanis-
me eficient de substitucié de pixels sorollosos s’aconsegueixen tecniques de
filtrat molt competitives davant les tecniques de l'estat de ’art actual.

— De cara al procés d’imatges grans, podem recérrer a tecniques d’implemen-
tacié amb computacié paralel-la

Com a conseqiiencia de les conclusions exposades anteriorment, les futures
linies d’investigacio i possibles arees de recerca apunten a:

— Estudiar amb més profunditat I'aplicabilitat de les tecniques fuzzy per a
processar imatges multicanal tenint en compte la correlacié entre els canals
de la imatge de mode distint a les aproximacions vectorials.

— Investigar possibles aplicacions de les metriques fuzzy i de les eines de la
logica fuzzy per a la reduccié d’altres defectes en imatges en color (no
solament soroll). Per exemple, un tipus de defectes recents que apareixen
en imatges en color de cameres i escaners sén els anomenats pixels calents
i pixels morts (més informacié a www.netimage.com)

— Aplicar les técniques anteriors a altres camps de processament de imatges,
com per exemple entrellacat i desentrellacat de video, segmentacio, deteccio
de vores, etc.

— Aplicar les técniques anteriors fora d’imatges de consum, com puguen ser
imatges mediques, tomografies, radiografies, cadenes de ADN, etc.
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