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Resumen

En este documento, se presenta una modificación al algoritmo Non-Local Means (NLM) para reducir
ruido Ricia¡ro en imágenes de resonancia magnética (IRM) del cerebro; a la propuesta se Ie dio el
nombre de algoritmo de Promedio Local y Globat (PLG).

En los úItimos años aunque se ha incrementado la resolución, la relación señal ruido y Ia velocidad de
adquisicióu en una IRM, ésta continúa siendo afectada por el ruido que se incorpora inevitablemente
en el proceso de adquisición; este ruido afecta la calidad visual de la IRM dificultando el diagnóstico
clínico y ta,reas como segmentación, reconocimiento y análisis computarizado automático, (Mohan eú

a1.,2014).

En el estado del arte se pueden consultar diferentes técnicas de reducción de ruido que se han aplicado
tanto a imágenes digitales como a imágenes médicas, sin embargo, estas técnicas no satisfacen del todo
el objetivo de realiza¡ un filtrado; este objetivo se puede definir como reduci¡ los efectos negativos del
ruido sin afecta¡ los detalles de interés de la imagen; específicamente en IRM del cerebro sin perder
detalles de la anatomía del cerebro, (Bwik, 2009).

EI algoritmo NLM es una técnica de reducción de ruido que ha dado buenos resultados al ser aplicada
en imágenes digitales, su desempeño según la métrica de calidad Relación Señal-Ruido Pico (PSNR) es

de 40 (dB), Antoni Buades propuso utilizar la información redundante existente dentro de una imagen
para estimar un valor más apropiado para cada pixel sin importar su localización espacial, (Buades ef
a1.,2005).

El concepto de toma¡ en cuenta la información redundante existente dentro de una imagen se traduce
en un costo computacional alto; en los trabajos consultados el costo computacional se encuentra entre
los 170 y 190 mili segundos (ms) por imagen; para solucionar este inconveniente se propuso implementar
el algoritmo NLM en una unidad de procesamiento gráfico. Sin embargo, esta solución requiere de un
hardwa¡e específico, por esta razón en este trabajo se propone un algoritmo que permite reducir el
ruido Riciano en IRM del cerebro con uri costo computacional aceptable (22ms por imagen); la técnica
propuesta se nombró algoritmo de Promedio Local y Global (PLG).

EI desempeño del algoritmo propuesto fue medido con las métricas de calidad relación señal-ruido pico
(PSNR), relación señal-ruido (SNR), error cuadrático medio (MSE), error absoluto medio (MAE) y el
índice de similitud estructural (SSIM), así como el tiempo de procesamiento. Los resultados obtenidos
fueron PSNR:46, SNR:37, MSE:1.3, MAE:0.5, SSIM:0.93, tiempo de procesamiento : 22ms. Se

logró una reducción de 158 ms en el costo computacional comparado con el algoritmo NLM convencional
sin la necesidad de utilizar un hardware específico.

Diciembre 2018 Iil TecNM/CENIDET
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Abstract
In this document, we present a modification to the Non-Local Means algorithm (NtM) to reduce
Rician noise in magnetic resonance images (MRI) of the brain; the proposal was given the na,rre of
Local and Global Average (LGA) algorithm.

In recent years, although the resolution has increased, the signal-tonoise ratio and the acquisition
speed in an MRI, the image continues to be a.ffected by the noise that is inevitably incorporated in the
acquisition process. This noise a.ffects the MRJ visual quality, making it difficult to diagnose clinical
problems a,trd tasks as segmentation, recognition and automatic cornputerized analysis (Mohan et al.,
2014).

In the state of the art, there are different noise reduction techniques that have been applied to both
digital images and medical images, however, these techniques do not firlly satisfy the objective of
filtering; this objective can be defrned as reducing the negative effects of noise without a,ffecting the
details of interest of the image; speci-fically in brain MRI without losing details of the brain's anatomy,
(Bovik, 2009).

The NLM algorithm is a noise reduction technique that has given good results when applied to digital
ima,ges. Its performance, according to the signal-to-noise-peak ratio quality metric (PSNR), is 40
dB, Antoni Buades proposed using the redundant information within an image to estimate & more
appropriate value for each pixel, regardless of its spatial location, (Buades et a1.,2005).

The concept of takin into account the existing redunda¡rt information within an image transaltes into
a high computational cost; in the consulted works, the computational cost is between 170 and 190
milli seconds (ms) per image. To solve this problem, it is proposed to implement the NLM algorithm
in a graphic processing unit. However, this solution requires a specifi.c ha¡dwa¡e. For this reason, in
this work, a.n algorithm is proposed that allows to reduce Rician noise in MRI of the brain with an
acceptable computational cost (22ms per image). The proposed technique was named algorithm of
Loca.l and Global Average (LGA).

The proposed algorithm performance was measured v¡ith the signal-to-noise.peak ratio quality metrics
(PSNR), signal-to-noise ratio (SNR), mean squared error (MSE), mean absolute error (MAE) and
the structural similarity index (SSINI), as well as the processing time. The obtained results were
PSNR:46, SNR:37, MSE:1.3, MAE:0.5, SSIM:0.93, processing time:22 ms. A reduction of 158
ms in the computationa.l cost was achieved, compa,red to conventional NLM algorithm, without the
need of using specific ha¡dwa¡e.
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Capítulo 1 Introducción
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Resumen
En este capítulo se realiza la introducción al presente trabajo, en él se describe el problema que se desea
resolvet, también el objetivo principal y los objetivos específi.cos; ademrís de los alcances y limitaciones
y la metodología a seguir para la solución del problema. En la parte final del capítulo se menciona la
estructura del presente documento.

1. Introducción

La IRM del cerebro, es una técnica de neuroimagen utilizada paxa proporcionar información de los
tejidos sanos, ademrís de posibles alteraciones fisiológicas y patológicas. Esta técnica produce imágenes
de sección de resolución equivalente en cualquier proyección sin mover al paciente. La IRM es la técnica
m¿ís utilizada para diagnosticar enfermedades cerebrales, (Mohan et a1.,2074).

La calidad visual de esta imagen desempeña un papel fundamental en la precisión del análisis clínico;
sin embargo, esta calidad puede verse severamente degradada por ruido existente en la imagen producto
del proceso de adquisición. El ruido también dificulta tareas del anáIisis computarizado automático
como segmentación de características importa,ntes, clasificación y reconocimiento, (Mohan et aI., 2Ol4).

Por esta tazónla supresión de ruido en imágenes médicas se ha convertido en un problema que requiere
solución. En el estado del arte se mencionan diversas técnicas que se han utilizado para suprimir ruido
tanto en imágenes digitales como en imágenes médicas, u¡a de las técnicas que mejores resultados
ha conseguido es el algoritmo Non-Local Means (NLM), sin emba,rgo, el costo computacional de este
algoritmo es alto (182 mili segundos (ms) por imagen), debido a que su funcionamiento se basa en
comparax la simila.ridad de un píxel contra el resto de ellos contenidos en Ia imagen y repetir este
proceso píxel a píxel; el costo computacional se relaciona directamente con el tamaño de la imagen.
(Moha.n et a1.,2014).

En este trabajo se propone un nuevo algoritmo para realizar Ia supresión de ruido en IRM del cerebro
con un costo computacional aceptable (22 ms por imagen), la técnica propuesta se nombró algoritmo
de Promedio Local y Global (PLG); Ia base de este algoritmo es utilizar Información Local y Global
Promedio (ILGP), se debe aclara¡ que el nombre de la tesis lleva el principio que se utilizó, sin embargo
ante la comunidad científica la técnica propuesta se presento como algoritmo de Promedio Local y
Global (PLG).

1.1. Descripción del problema

La calidad visual de una IRIVI es degradada por ruido Riciano que inevitablemente será introducido en
el proceso de adquisición, el efecto negativo del ruido dificulta tareas como eI análisis computarizado
automático, (Mohan et a1.,2074).

Debido a esto es necesario rcalizar un filtrado que permita suprimir el ruido existente. Una IRM
presenta información de los tejidos sanos del cerebro, así como posibles alteraciones fisiológicas y
patológicas del mismo; por esta razón es muy importante que el filtrado se lleve a cabo sin destruir los
detalles finos, (Mohan et a1.,20L4).

El algoritmo NLM es una alternativa a este problema; sin embargo el costo computacional para este
algoritmo es alto (182 ms por imagen); en este texto se propone utilüa¡ un algoritmo PLG que permita
lleva¡ a cabo el filtrado de ruido Riciano eu IRM del cerebro con un costo computacional aceptable.

1.1.1. Delimitación del problema específico

El problema específrco de la presente investigación se puede describi¡ como: suprimir el ruido Ricia¡ro
en IRM del cerebro pa,ra mejora,r la calidad visual utilizando un algoritmo que preserve las estructuras
finas de la imagen con un costo eomputacional aceptable.
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L.!.2. Complejidad

EI funcionamiento del algoritmo NLM se basa en encontrar la similaridad entre sus píxeles sin importar
su localización espacial dentro de Ia imagen, para cumplir con este principio se debe evaluar píxel a
pÍxel para encontrar un valor más acertado al valor real de la imagen. Este algoritmo se encuentra
posicionado en el estado del arte como uno de los mejores paxa fi.ltrar ruido, sin embargo el tiempo
de procesamiento para este algoritmo es 90 % más lento en compaxación con otros algoritmos. La
complejidad del presente trabajo de tesis se centra en reducir el costo computacional de este algoritmo
y mejorar sus resultados en cuanto a calidad de filtrado; para esto se propone un nuevo algoritmo, la
técnica propuesta se nombró algoritmo de Promedio Local y Global.

1.1.3. Hipótesis

Ca,urbiar Ia evaluación de similaridad de píxe1 a píxel por regiones de píxeles permitirá mejora,r Ia
calidad de la imagen resultante y reducirá notablemente el tiempo de procesamiento.

1.2. Objetivos

L.2.L. Objetivo general

Desarrolla¡ e implementa,r un algoritmo basado en redundaricia de información que permita reducir el
ruido Riciano en imágenes de resonancia magnética del cerebro.

1.2.2. Objetivos específicos

. Estudia¡ los conceptos básicos de una IR"I\¿Í.

. Conocer los conceptos básicos del ruido Riciano.

. Estudia¡ y comprender los conceptos básicos del algoritmo NLM.

. Hacer una implementación paralelizada del algoritmo NLM en una unidad de procesamiento
gráfico.

r Implementar ura interfaz gráfica de usuario que permita lleva¡ a cabo el filtrado, así como hacer
una presentación visual de la imagen resultante.

. Evaluar el desempeño del algoritmo NLM utilizando una base de datos especializada.

. Compara¡ el desempeño del algoritmo NLM con otras técnicas existentes en la literatura.

1.3. Alcances y limitaciones

1.3.1. Alcances

¡ Analizar el algoritmo NLM.

. Analizar el ruido Riciano existente en IRM del cerebro.

. Implementación paralelizada del algoritmo NLM en una unidad de procesamiento gráfico.

. Se evalua¡á el desempeño del algoritmo NLM unicamente con una base de datos especializada.

r El desempeño del algoritmo NLM se comparará con al menos dos técnicas existentes.

1.3.2. Limitaciones

. Únicamente se rea^liza¡á la supresión de ruido en IRM obtenidas con una sola bobina o inductor,
ya que estas imágenes sou las que contienen el ruido Ricia¡¡o.

. La evaluación del método propuesto sólo se reahzatá utilizando una base de datos especializada.
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1.4. Justificación

EI proceso de generación de una IRM inevitablemente introducirá ruido, éste degrada la calidad de
la imagen, afectando el análisis clínico final y dificultando tareas como el análisis computarizado
automático.

La supresión de ruido juega un papel importante en el pre-procesamiento de imágenes médicas antes de
un diagnóstico y tratamiento formal. En este sentido se tiene la necesidad de implementar un algoritmo
que permita suprimir el ruido existente en estas imágenes, sin destruir los detalles finos de las mismas.

El algoritmo NLM es una alternativa a este problema; sin embargo el costo computacional para este
algoritmo es alto (entre 170 y 190 ms) y su implementación no está disponible; en este trabajo se

propone modifi.car el algoritmo NLM convencional de manera que se pueda llevar a cabo la supresión
de ¡uido Riciano sin destruir los detalles finos de la imagen y reducir 90% el costo computacional.

1.5. Metodología de solución

Para cubrir los objetivos propuestos en esta investigación, se contemplaron cuatro fases como parte de
la metodología de solución:

Marco Teórico: En esta fase de la metodología se estudiaron conceptos básicos de las IRM, métodos
que se han utilizado para suprimir ruido en las mismas, conceptos básicos del ruido Riciano, conceptos
básicos del algoritmo NLM, programación en el entorno CUDA y el funcionamiento de una unidad de
procesamiento gráfico (GPU por sus siglas en inglés).

Irnplementación: En esta fase de Ia metodología se implementó el algoritmo NLM en su forma
convencional, una vez que se depuró y se aseguró su correcto funcionamiento se procedió a realizar
la versión pa,ralelizada del mismo. En el momento que se comprendió el funcionamiento del algoritmo
se propuso e implementó una modificación en la metodología del mismo, dicho algoritmo se nombró
algoritmo de Promedio Local y Global.

Experimentación y generación de resultados: En esta fase de la metodología se realizaron dife-
rentes pruebas, las primeras con el objetivo de verificar el correcto funcionamiento de los algoritmos
implementados, Ias demás pruebas con el objetivo de medir y comparar el desempeño de cada algorit-
mo implementado, aunado a otras técnicas encontradas en Ia literatura, las pruebas se realizaron con
IRM libres de ruido obtenidas con la herramienta Brainweb.

A cada una de las imágenes adquiridas se les agregó ruido Riciano simulado con la función de Matlab ft¿-
cian Di,stribucion (Web Site,. 2018 [https://la.mathworks.com lhelplstatslprob.riciandistribution.html]).
Los resultados se evaluaron con las métricas de calidad pico relación señal - ruido (PSNR), relación
señal - ruido (SNR), error cuadrático medio (MSE), error absoluto medio (MAE), índice de similitud
estructural (SSIM) y el tiempo de procesamiento.

Documentación: En esta fase de la metodología, se elaboró un reporte del estado del arte, se trabajó
en la redacción de un artículo, el cual participó en el Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial
(COMIA 2018), se redactó el reporte de resultados y se elaboró el presente documento de tesis. En la
Figura 1.1 se presenta un esquema que describe la metodología seguida para la realización del presente
tema de tesis.
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1.6. Organización del documento

Este documento de tesis se encuentra estructu¡ado de la siguiente manera:

En el capítulo 2 se mencionan los conceptos básicos para la realización del presente proyecto de tesis,
considerando conceptos como IRM, ruido Riciano, algoritmo NLM y demás conceptos necesarios para
el desarrollo de este proyecto.

En el capítulo 3 se citan algunos trabajos relacionados con la supresión de ruido tanto en imágenes
digitales como en imágenes médicas. Adem¿ís de técnicas utilizadas para Ia supresión, entre ellos el
algoritmo NLM convencional y las versiones modificadas del mismo. Entre estos trabajos citados se en-
cuentran los desarrollados en el Centro Nacional de Investigación y Desarrollo Tecnológico (CENIDET)
y Ios propuestos en la comunidad científica.

En el capítulo 4 se describe el funciona,miento del algoritmo PLG, la arquitectura tecnológica utilizada
pa^ra la implementación de cada algoritmo, el banco de imágenes utilizado para las pruebas y las
métricas de evaluación del desempeño de cada algoritmo.

En el capítulo 5 se muestran los resultados obtenidos con cada técnica utilizada y Ia comparación con
otras técnicas existentes.

Finalmente en el capítulo 6 se muestran las conclusiones, aportaciones, productos, trabajos futuros
y se menciona que actividades se realizaron para el cumplimiento de los objetivos planteados en el
presente trabajo.
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Capítulo 2 Marco teórico
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Resumen
En este capítulo se describen los conceptos base que son el firndamento del presente proyecto de
tesis, dentro de los cuales se abordan los conceptos b¡ísicos de una IRM, así como la descripción del
ruido Riciano; ademrís del funcionamiento del algoritino NLM. También se abordan conceptos sobre
la plata.forma de cálculo paralelo de Nvidia (CUDA) y el procesamiento de imágenes.

2. Marco teórrco

2.1. Imagen de resonancia magnética

La IRM es una sofisticada tecnología de imágenes médicas no invasiva, que produce imágenes anatómi-
cas tridimensionales deta.lladas del cuerpo humano, sin el uso de la radiación dañina. Esta técnica basa
su funcionamiento en la estimulación de un ca,rrbio de dirección en el eje de rotación de los protones
que se encuentran en el átomo de hidrógeno, ya que los átomos de hidrógeno poseen un espíu con valor

t, y 
"l 

80% del cuerpo humano está compuesto de agua, por lo tanto el hidrógeno se encuentra de
forma abundante dentro del cuerpo, (Oleaga et a1.,2007).

Cuando un espín tiene valor I se dice que su estado es desapareado y por esta razón se encuentra girando
en cualquier dirección dentro del cuerpo. Al exponer estos átomos a un potente campo magnético estos
espines se alinea¡ en paralelo al campo magnético, a este proceso se le llama momento magnético.

Una vez alineados los espines se apaga el campo magnético y viene un segundo proceso llamado
momento de relajación, en este proceso los átomos que fueron magnetizados, liberan energía, esta
energía es manipulada por pulsos de radiofrecuencia a través de un inductor que envía los pulsos y
recibe r¡¡a señal, esa señal es enviada al escáner como datos sin coherencia, que al ser procesados por
una transformada inversa de Fourier se convierten en la imagen final llamada IRM, (Oleaga et al.,
2007).

Las IRM se pueden presentar en tres modalidades, éstas son tiempo 1 (T1), tiempo 2 (T2) y densidad
protónica (PD). En la Figura 2.1 se muestran ejemplos de IRM del cerebro en cada modalidad. Est¡ís
modalidades se pueden conseguir ajustando los parrímetros del resonador magnético, la modalidad T1
se obtiene de la combinación TR corto/TE corto, la modalidad PD se obtiene de TR largo/ TE corto y
Ia modalidad T2 se obtiene de la combinación TR largo/ TE largo. Donde TR: tiempo de repetición
y TE: tiempo de eco. El tiempo de repetición se define como la frecuencia de tiempo en que se envían
los pulsos de radiofrecuencia. El tiempo de Eco se define como el tiempo que transcurre entre que se

envía el pulso de RF y se recoge la señal de los núcleos excitados al relajarse, (Oleaga et a1.,2007).

Figura 2.1 IRM del cerebro

La IRM del cerebro proporciona información de los tejidos sa,nos del cerebro, así como posibles al-
teraciones fisiológicas y patológicas. Se utiliza frecuentemente paxa la detección de enfermedades, el
diagnóstico y el monitoreo de tratamientos. A continuación se presentan las ventajas que ofrece la IRM,
según un estudio realizado en el Departa,mento de Salud y Servicios Humanos de USA, específicamente
en el Instituto Nacional de Bioingeniería e Imágenes Biomédicas, en el año 2014, (NIBIB, 2014):

o No emite radiación dañina.

a) PD b) Tr cJ Tz
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¡ Permite imágenes en tres posiciones sin mover al paciente.

o Los tejidos no óseos o partes blandas del cuerpo se definen de mejor manera.

r En imágenes del cerebro se puede diferencia¡ entre la materia blanca y la materia gris.

r Partes del cuerpo como el cerebro, la médula espinal, los nervios, los músculos, los ligamentos y los
tendones se ven más claros y mejor definidos.

La IRM del cerebro es la imagen más utilizada en la última década para diagnosticar enfermedades
cerebrales, (NIBIB, 2014). La IRM tiene un formato llamado DICOM por sus siglas en inglés (Digital
Imaging and, Communications in Medi,cine); el formato DICOM es un protocolo que busca estandariza¡
el formato en las imágenes médicas pa,ra que éstas puedan ser recibidas en cualquier dispositivo; a esta
capacidad se Ie nombra portabilidad. Las imágenes en formato DICOM en escala de grises tienen
disponibles 16 bits por píxel y las de color tienen 24 bits por píxel, (Oleaga et al., 2007).

Para obtener una IRM se introduce al paciente a un resonador magnético que está conformado por
un imán con grandes dimensiones el cua,l produce un potente campo magnético, excitando los átomos
de hidrógeno, este proceso tarda aproximadamente de 25 a 40 minutos y se conoce como momento
magnético. En paralelo al campo magnético se activa una bobina o inductor de gradiente que es la
que permite direccionar el corte que se desea obtener en la imagen, eI resonador magnético cuenta con
tres bobinas y cada una de ellas permite obtener el corte sagital, coronal y transversal, (Oleaga et al.,
2007).

Otro componente del resonador magnético es el llamado emisor de pulsos de radiofrecuencia que se

encarga de envia¡ y recibir pulsos de radiofrecuencia una vez terminado el momento magnético en
otro suceso llamado momento de relajación, que es el momento cuando los átomos liberan la energía
a la cual fueron expuestos, este emisor envía y recibe pulsos que son enviados como datos al escáner o
computadora que a través de una transformada inversa de Fourier convierte los datos recibidos en Ia
IRM que se conoce convencionaJmente, (Oleaga et a1.,2O07). En la Figura 2.2 se muestra la estructura
de un resonador magnético.

tmilfl

E¡¡áner

Figura 2.2 Componentes de un resonador magnético (Oleaga et al.,2007)

Inevitablemente el proceso de adquisición de la imagen introducirá ruido, en la IRM puede existir ruido
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aditivo Gaussiano blanco y ruido Riciano. El ruido existente en esta imagen es efecto de la vibración
térmica que produce el campo electromagnético. En sistemas que utilizan una sola bobina, la magnitud
de Ios datos en el dominio del espacio se modela como una distribución Riciana y es nombrado ruido
Riciano, (Oleaga et a1.,2007).

2.2. Ruido Riciano

Un concepto fundamental para la realización de este trabajo es el <ruido> en imágenes, este se puede
defi.nir como todo aquello que forma parte de una imagen, pero que no pertenece a la misma, el ruido es

una perturbación que afecta la calidad de una imagen. Todas las IRM contienen ruido, éste se incorpora
inevitablemente en el proceso de adquisición de la misma. Los datos obtenidos durante la adquisición
de una IRM son valores complejos que representan la transformada de Fourier de una distribución de
magnetización de un volumen en un tejido, (Mohan et a1.,2014).

Una transformada de Fourier inversa convierte estos datos adquiridos en magnitudes y frecuencias
que representan las principales características psicológicas y morfológicas de la persona que se realiza
el estudio. El ruido en una IRM se genera de cada inductor, se asume que el ruido es un proceso
Gaussiano no correlacionado con media 0 y con igual vatianza en ambas partes real e imaginaria
debido a la linealidad y ortogonalidad de la transformada de Fourier, (Mohan et a1.,20L4).

El cáIculo computacional de una imagen de magnitud es una operación no lineal, la función de densidad
de la probabilidad (PDF) de los datos en una IRM cambia según el resonador magnético. En resona-
dores magnéticos que cuentan con un solo inductor, la magnitud de los datos en el dominio espacial se

modela con una distribución de Rician, por esta razónIa perturbación que se genera se nombra ruido
Riciano. Este ruido representa el error entre la intensidad de la imagen y la verdadera medición de los
datos. Por su naturaleza, el ruido es localmente dependiente de la señal. En la ecuación (1) se describe
la distribución Riciana, en la Figura 2.3 se muestra la gráfica de la distribución Riciana para diferente
magnitud de la señal, (Mohan et a1.,2014) :

pM(MlA,r.): 
Hexp-(M'+'t')¡2o'^ 

Io (ff) "f*l (1)

Figura 2.3 Gráfrca de la distribución Riciana para diferente magnitud de la señal, (P&eza et a1.,2014)

Donde 1s(.) es la función de Bessel modificada de primera clase de orden cero, o2nlavaúanza del ruido,
A el nivel de la señal sin ruido, M la magnitud variable de la resona¡cia magaéticay u(.) es la función
escalón de Heaviside, (Mohan et aI., 2014). En las partes de la imagen donde se encuentra una alta
relación señal - ruido, es decir en regiones con alta intensidad (brillo) de la magnitud de la imagen,

o=1.00

- v=0.0

- v =0-5

-v=1.0
- v=2.0

,r'-'-''4.., -.- v=4.0
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Ia distribución Riciana tiende a una distribución Gaussiana con una media JE14 y varianza o2n

dada como (Mohan et a1.,2014) :

p M (MIA, r*¡ : ]S exp-(M' + t/ *Q) /2"'^ r1u¡
\/zItoh

(2)

t4

l2

0 -05 0 05 I 1.5 2 2.5 3

Figura 2.4 Gráfica de la distribución Gaussiana, (Péreza et al., 2014)

En la Figura 2.4 se muestra la gráfica de la distribución Gaussiana. En el fondo de la imagen, donde
la SNR es cero debido a la falta de densidad de los protones de agua en el aire, la PDF Riciana se

simplifica a rura distribución de Rayleigh con una PDF (Mohan et a1.,2014) :

Piut(M, "; 
: 

HexP- 
M2 /2o2 u(M)

1

0.8

0.6

0-4

o.2

0

-l

(3)

1.4

1.2

1.4 1.6

Figura 2.5 Gr¡ífica de la distribución Rayleigh, (Péreza et a1.,2014)
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En la Figura 2.5 se muestra la gráfica de la distribución Rayleigh. En las IRM adquiridas utilizando
imágenes paralelas con sistemas de múltiples bobinas, el ruido es a,ltamente no homogéneo (inho-
mogéneo). La señal adquirida en el dominio espacial complejo en cada bobina también puede ser
modelada como la señal original corrompida con ruido complejo aditivo Gaussiano, con media cero y
varianza igual a afr. Si no se realiza un sub-muestreo en el k-ésimo espacio, la imagen de magnitud
compuesta puede obtenerse utilizando métodos tales como la suma de cuadrados (SOS), (Mohan eü al.,
2014). Suponiendo que los componentes de ruido son independientes e idénticamente distribuidos (iód),
sobre la magnitud de la señal Mt(r), ésta seguirá una distribución Xi, no central con PDF (Mohan eú

a1.,2014) :

ptt,(MtlAt,on,L) : 
E*t exp-(M?+A2)/zo1 J"-, (n u(Mt) (4)

o.2

0't8

0.1 6

0.14

o.12

0.1

0.08

0.06

004

o.o2

0

Figura 2.6 Gráfica de la distribución Xi no central, (Péreza et al., 2014)

donde -L es el número de bobinas. En la Figura 2.6 se muestra la gráfrca de Ia distribución Xi no
central. La ecuación 4 se reduce a una distribución Riciana cuando L : l. En el fondo, este PDF se

reduce a una distribución Xi central con PDF (Mohan et al., 2014) :

'71-L ¡r¡2L-l
p M L (M Llo n 7 L) : "t6':fu exp- M í / 20' u(M ¡,) (5)

Figura 2.7 Gráfrca de la distribución Riciana e histograma de los datos, (Péreza et a1.,2014)

0
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La expresión 5 se convierte en Rayleigh cuando L : 7. En la Figura 2.7 se muestra la gráfica de la
distribución Riciana. Este modelo estadístico es el modelo usual pa,ra la magnitud de la señal en Ia fase
de arreglo de las bobinas y para imágenes en paralelo asumiendo que no se realiza ningún sub-muestreo
de los datos en el k-ésimo espacio para cada bobina (Mohan et a1.,2014). En la Figura 2.8 se muestra
una IRM con los diferentes ruidos.

Figura 2.8 Representación gráfica de cada ruido en una IRM: a) Imagen original, b) Imagen con ruido
Riciano, c) Imagen con ruido Gaussiano, d) Imagen con ruido Rayleigh y e) Imagen con ruido Xi,
(P&eza et a1.,2014)

2.3. Algoritmo Non-Local Means

El propósito de realiza¡ una supresión de ruido es reducir los efectos negativos del mismo sin destruir los
detalles finos de una imagen. Uno de los métodos que mejores resultados ha conseguido es el algoritmo
NLM, este algoritmo fue propuesto por Antoni Buades en el año 2005.

El filtro NLM es una va¡iación más compleja del filtro K-Nearest Neighbors, (Buades et al., 2005).
En este sentido, se puede definir como vecindad de un píxel r cualquier conjunto de píxeles y en la
imagen, de modo que una ventana alrededor de gr se asemeje a una ventana alrededor de r. Todos los
píxeles en esa vecindad se pueden usa,r para predecir una mejor estimación de o.

El hecho de que exista tal autesimilitud es una suposición de regularidad, en realidad más general
y m¡ís precisa que todas las suposiciones de regularidad que consideramos al trata¡ con filtros de
suavizado local, y también generaliza una suposición de periodicidad de Ia imagen.

Dado u ser la observación de la imagen ruidosa definida en un dominio delimitado O c lR.2 y dado re0;
el filtro NLM estima el valor de c como un promedio de valores de todos los píxeles cuya vecindad
Ganssiana sea parecida a la vecindad de o (Buades et al.,2005):

Nr(tr)(a) : # In"*r- 

(G" * lu(r + ') - o(s + ')|'?)to' a(üda (6)

Donde Go es un ,terr¿el Gaussiano con desviación estánda¡ a, h actíta como un pará,rnetro del fiItro, y

^,\ " (c.*lo(o+.)-o(z*.)12),",,
C(r) : Jr¿ exp - Er '' 

"o' dz es un factor normalizante. Debe consideraxse que
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(c,*1o1r+.)-u(a+.)l') 
ro¡: f*"G"(t)lu(r+¿)- 

u(a+t)f at (T)

La versión en el dominio discreto de este filtro, fue introducida por (Buades et aI., 2005), al hacer la
siguiente consideración. Dada una imagen con ruido q: {u(i) r ie.[], el valor estimado para un píxel i,
es obtenido a través del promedio de todos los píxeles en la imagen que tengan una intensidad similar,
el funcionamiento del algoritmo se describe en la expresión 8:

N Lful(i) : lw!,, j) - u(j)
jeI

Donde los pesos {w(i, j)} dependen de la similaridad entre el i-ésimo y el j-ésimo píxel, satisfaciendo las
siguientes condiciones: 0 < w(i,, j) < 1 V D jtu(i, j):1. La simila¡idad entre los píxeles se determina
mediante la intensidad de los píxeles, a partir de la distancia euclidiana? por lo tanto los pÍxeles
considerados similares tendrán un mayor peso al realiza¡ el promedio, y los considerados disimilares
un peso menor (Buades et al., 2005). El algoritmo NLM se encuentra descrito en pseudocódigo en el
Algoritmo 1.

Algoritmo L Non-Local Meon¡ (NL\,I)

return u[]

2.4. CUDA

En las ciencias de la computación, un algoritmo paralelo, es un algoritmo que puede ser ejecutado por
partes en el mismo instante de tiempo por varias unidades de procesamiento, para finalmente unir
todas las partes y obtener el resultado correcto.

El algoritmo en paralelo puede realizarse por dos caminos, por software y por hard,ware. En el presente
trabajo se realizó la paralelización por hardware utilizando la tecnología de NVIDIA que proporciona
una poderosa herramienta de software libre llamada CUDA. Al adquirir una unidad de procesamien-
to grrífico (GPU por sus siglas en inglés) NVIDIA permite realizar el pa,ralelismo de los algoritmos
utilizando CUDA. (NVIDIA website, 2017)

CUDA es una arquitectura de cálculo paralelo que aprovecha Ia gran potencia de la GPU paxa propor-
cionar un incremento extraordinario del rendimiento del sistema. Una gran cantidad de desarrolladores,
científicos e investigadores están encontrando innumerables aplicaciones prácticas para esta tecnología
en el campo, como el procesamiento de vídeo e imágenes, la biología y la química computacional, Ia
simulación de Ia dinámica de fluidos, la reconstrucción de imágenes, el análisis sísmico o el trazado de
rayos, entre otras. (NVIDIA website,2017)

Los sistemas informáticos están pasando de rea,lizar el "procesamiento central" en la unidad de proce-
samiento central a realizar "co-procesamiento" repa,rtido entre la CPU y la GPU. Para posibilita¡ este
nuevo paradigma computacional, NVIDIA ha propuesto la arquitectura de cálculo paralelo CUDA,

(8)
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que ahora se incluye en las GPUs GeForce, ION Quadro y Tesla, lo cual representa una base instalada
considerable para los desarrolladores de aplicaciones.

La plataforma de cálculo pa,ralelo CUDA proporciona unas cuantas extensiones de C y C++ que
permiten implementar el paralelismo en el procesamiento de tareas y datos con diferentes niveles de
granularidad. El programador puede expresar ese paralelismo mediante diferentes lenguajes de alto
nivel como C, C++, Fortran o mediante estándares abiertos como las directivas de OpenACC. En la
actualidad, la plataforma CUDA se utiliza en miles de aplicaciones aceleradas en la GPU y en miles
de artículos de investigación publicados. (NVIDIA websi,te,2017)

2.5. Procesamiento de imágenes

El ruido aparecerá inevitablemente en todas las imágenes, produciendo efectos negativos. Existe una
técnica computacional para reducir el efecto negativo del ruido, esta técnica es nombrada filtrado
de imágenes. Su definición formal en la literatura se presenta como: conjunto de técnicas englobadas
dentro del procesamiento de imágenes cuyo objetivo fundamental es obtener, a partir de una imagen
origen, otra imagen cuyo resultado sea más adecuado para un aplicación específica mejorando ciertas
características de la misma que posibilite efectuar operaciones del procesado sobre ella todo ésto sin
perder detalles de interés de la misma. (Bovik, 2009)

Los principales objetivos que se persiguen con el filtrado de imágenes son:

. Suavizar la imagen: reducir la cantidad de variaciones de intensidad entre los píxeles vecinos.

. Suprimir ruido: modifica¡ el valor de un píxel cuyo nivel de intensidad es muy diferente al de sus
vecinos.

. Realzar bordes: destacar los bordes que se localizan en una imagen.

' Detectar bordes: detectar los píxeles donde se produce un cambio brusco en la función de inten-
sidad.

Por tanto, se consideran los fiItros como operaciones que se aplican a los píxeles de una imagen digital
para optimizarla, enfatizar cierta información o conseguir un efecto especial en ella. El proceso de
filtrado puede llevarse a cabo sobre los dominios de frecuencia y/o espacio. La tarea de filtrado de
imágenes forma parte del procesamiento de imágenes (Bovik, 2009); en la Figura 2.9 se presenta un
esquema general del procesamiento de imágenes.

Figura 2.9 Procesamiento de imágenes, (Bovik, 2009)

El objetivo de realizar un procesarniento de una IRM es reducir el efecto negativo del ruido, mejorando
la calidad visual de la imagen, sin perder detalles de interés de la misma. En la literatura una gran
cantidad de filtros han sido utilizados para realizar la reducción de ruido, por ejemplo el algoritmo NLM
colaborativo, NLM iterativo, entre otros. Sin embargo; algunas técnicas no cumplen con el objetivo
principal ya que al realizar la reducción de ruido han perdido detalles de interés (Mohan et al. , 2014).
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2.6. Discusión

En este capítulo se presentan los conceptos base para el desarrollo del presente tema de tesis, dando
inicio con todo Io relacionado a la IRM, desde su proceso de obtención hasta el ruido que contiene,
también se describe los posibles ruidos que puede contener una IRM; en este trabajo se reduce el
ruido Riciano que es provocado por la radiación térmica en el proceso de obtención con resonadores
magnéticos de un solo inductor, además en este capítulo se describe el algoritmo NLM, y se hace
mención a Ia plataforma de paralelización CUDA.

En el capítulo siguiente se citan algunos trabajos que son referencias a la presente investigación, entre
estos trabajos se describen diferentes técnicas utilizadas para la supresión de ruido tanto en imágenes
digitales como en imágenes médicas, ta,rnbién se describen trabajos de la comunidad científica donde
se han propuesto modificaciones al algoritmo NLM, ademrís de trabajos que describen el ruido en las
imágenes y métricas para evaluar el desempeño de un algoritmo.
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Capítulo 3 Estado del arte
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Resumen
En este capítulo, se describe los trabajos relacionados a supresión de ruido y visión artificial que
fueron desa¡rollados dentro del Centro Naciona,l de Investigación y Desarrollo Tecnológico (CENI-
DET), posteriormente se resumen algunos trabajos que fueron encontrados en la comunidad científica
y tecnológica que tienen relación directa,rrente con el presente tema de tesis, estos trabajos son el
fundamento empleado en esta investigación.

3. Estado del arte

3.1. Antecedentes

Se revisa¡on los proyectos de investigación desa¡rollados en el Cent¡o Nacional de Investigación y
Desarrollo tecnológico (CENIDET) en el á¡ea de supresión de ruido y visión artifi.cial, esto con el fin
de conocer que se ha realizado dentro de este centro de investigación y cual fue el camino que se siguió,
así como también los resultados obtenidos, a continuación se describen los trabajos desarrollados con
referencia al presente tema de tesis.

Detección de anormalidades en ma¡nograflías utilizando la red neuronal convolucional
AlexNEt (Matuz.,2018)

En este trabajo se presentó una metodología computacional que permite detectar anormalidades en
mamogra.fías, Ias cuales pueden ser incipientes de c¿íncer de mama. Existen técnicas computacionales
para la clasificación de ar¡orma,lidades en ma,rrogra^fías, que están basadas en Lógica Difusa, Redes
Neuronales, Computación Bio-inspirada, Estadísticas, Wauelets, Teoría del Caos, entre otras. Pero el
análisis de imágenes de mamografías, aún es una tarea difícil y sin resolver debido a factores como la
calidad de la imagen, formas, densidad y límites de las anormalidades.

Para esta investigación, se contempló una red mediante el uso de una unidad de procesamiento con 384
núcleos. Para el tratamiento de imágenes, se tomó como referencia la base de dominio público MIAS,
conteniendo un total de 322 mamogra.fías y la base de datos DDSM con un total de 2,500 estudios
de los que se seleccionó una muestra de 250 imágenes diüdidas en cinco categorías; estas bases de
imágenes, contienen información referente aI tipo de anormalidad contenida que pudieran presentar,
cubriendo así, los requisitos para que fueran empleadas en la implementación, evaluación, comparación
de resultados y clasificación de las mamogra^fías al describirlas como sanas o con algún padecimiento.

De acuerdo al comporta,rrriento de las redes neuronales convolucionales, esta metodología se dividió en
dos partes, la primera consistió en el procesamiento de las imágenes con el fin de mejorar el rendimiento
del clasificador; y la segunda parte, se enfocó en el diseño y caracterización de la red Convolucional
para la detección de anorma,lidades en mamogra,fías basada en la arquitectura AIexNet. Las pruebas
realizadas para probar el rendimiento de la metodología propuesta, están basadas en Ia caracterización
del modelo propuesto, pruebas del modelo empleando el banco de imágenes MIAS y rendimiento
del modelo empleando la base de datos DDSM. Con esto, se evaluó la sintonización de pa^rá,rnetros
necesa¡ios de la red neuronal Convolucional aI clasifica¡ las mamogra.fías como sanas o con algu-na
anormalidad.

Sintonización de una red totalmente conectada para segmentación de dos clases de objetos
en imágenes (Suií.rez., 2018)

El objetivo de este trabajo se centró en segmentar imágenes a color, utilizando una Red Neuronal
Convolucional (Conuolutional Neural Network, CNN). Las imágenes que se utilizaron para evaluar esta
propuesta fueron obtenidas del repositorio BSDS500 del Grupo de Visión por Computadora (Computer
Vision Group, CVG) de la Unive¡sidad de Berkele¡ ya que éstas presentan condiciones que hacen difícil
realizar el proceso de segmentación, por ejemplo: la presencia de sombras, texturas y colores simila,res,
iluminación no uniforme, oclusión, entre otras; además de proporciona¡ métricas pa,ra eleva.r la calidad
de la segmentación, así como segmentaciones manuales sugeridas por diferentes usua,rios.
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Las Redes Neuronales Convolucionales se consideran técnicas de Aprendizaje Profundo (Deep Lear-
ning, DL) debido a que cuentan con más de una capa oculta. Estas redes permiten la extracción de
características significativas en sus capas de convolución, las cuales son útiles para realizar diversas
tareas, y han demostrado su efectividad en el campo de Visión Artificial (Lee et a1.,2009). Este modelo
fue implementado en una Unidad de Procesamiento Gráfico (Graphics Process'ing [/nzl GPU) NVI-
DIA, pa,ra agilizar el procesamiento de las imágenes, optimizar los recursos disponibles y hacer factible
Ia realización de múltiples pruebas con dicho modelo.

Filtrado de ruido en imágenes digitales mediante redes neuronales pulso - acopladas
(Ortiz., 2Ot7)

El ruido es un elemento no deseado que contamina las imágenes digitales, proviene principalmente de
defectos en los dispositivos de captura, transmisión y almacenamiento. La visión artificial ha creado
modelos de ruido y técnicas de filtrado que permiten minimiza¡ su efecto, en el presente trabajo se

trataron los ruidos impulsivo y aditivo Gausiano y se estudió como disminuir sus efectos mediante las
Redes Neuronales Pulso-Acopladas.

Las Redes Neuronales tipo Pulso-Acopladas emulan a las neuronas de Ia corteza visual de los mamíferos,
su modelo computacional implica que a cada neurona corresponde un píxel de la imagen, Ia capa de
salida es una matriz binaria de neuronas cuya activación depende de un umbral dinámico que varía
con cada iteración. El objetivo de este trabajo se alcanzó con sus respectivos alcances y limitaciones.

3.2. Tlabajos relacionados

En esta sección se detallan los trabajos que se desarrollaron en la comunidad científica y tecnológica
en relación al presente trabajo de tesis, incluyendo trabajos de procesamiento de IRM, procesamiento
de imágenes digitales, procesamiento paralelo, entre otros.

Evaluación de algoritmos p¿rra supresión de ruido en IRM (Ai eú al.,2OLG)

Once filtros de supresión de ruido fueron evaluados en este texto, cada método descrito en el presente
trabajo se encuentra dentro de un rango de tres años de antigüedad, estos filtros fueron comparados
exclusivamente para imágenes de resonaucia magnética bajo las mismas condiciones. En las Figuras
3.1 y 3.2 se muestran los resultados obtenidos en SNR y tiempo.

20.5

Filtro

Figura 3.1 Resultados obtenidos con SNR en (Ai et oJ., 2076)

El algoritmo NLM y BM3D, han llamado la atención de los investigadores. Durante los últimos años se

23-5

23

22.5

,.22zt 
21.5

21

{r

Diciembre 2018 18 TecNI\{/CENIDET



Reducción de ruido Riciano en IRM del cerebro con ILGP Sergio Eduardo Paez Aguilar

han propuesto varias modificaciones a estos algoritmos. Por otra parte se desarrollaron trabajos como
parámetros óptimos, espacio de representación y propiedades cuadráticas para fi.ltrar ruido.

La comparación de estos filtros se rcalizó en base a la estimación de la va¡ianza del ruido, la implemen-
tación de estos filtros fue medida con la métrica de calidad en imágenes SNR, resolución y uniformidad
de Ia imagen. El juicio subjetivo de la efectividad de cada algoritmo se llevó a cabo bajo imágenes
clínicas, y el costo computacional de cada algoritmo también se tomó en cuenta.

c"+

Figura 3.2 Resultados obtenidos, muestran el tiempo de procesamiento de cada algoritmo en (Ai eú

o1..2016)

Determinación de los parárnetros óptimos para reducir ruido en IRM utilizando un filtro
bilateral (Akar., 2016)

La reducción de ruido es un paso importante en el conjunto de procesamiento de imágenes, mayormente
cuando se habla de IRM debido a su propósito clínico. En este estudio, se ha trabajado con un método
que ha sido calificado como efrcaz al momento de reducir ruido, por preservax los bordes de Ia imagen,
este filtro lleva por nombre filtro bilateral (BF por sus siglas en inglés).

Este flltro fue utilizado paxa remover ruido Riciano en IRM. La elección de los parárnetros en este
filtro afecta el rendimiento del mismo. Como un nuevo enfoque para reducir ruido en este trabajo se

propuso, optimizar los parámetros para el fiItro BF con el uso de algoritmos genéticos GA. Primero,
se simularon IRM con ruido Riciano con varianza diferente (a : 10,20,30).

Para encontrar los parámetros óptimos para el filtro BF, se aplicaron GA para el ruido en las imágenes,
en búsqueda de regiones de ventanas con distintos tamaños [3x3, 5x5, 7x7,77xLI, y 21x21], sigma
espacial [0.1 - 10] e intensidad sigma [1-60]. La métrica de ca^lidad PSNR fue ajustada como valor de
optimización.

Una vez determinados los parárnetros óptimos, se realizaron pruebas con IRM simuladas y IRM reales.

Para poder entender la importancia de la selección de parií,metros en el fi.ltro BF, se compararon los
resultados obtenidos con trabajos previos que contenían diferentes parámetros a los que se proponen
en este estudio.

Todo Io anterior se llevó a cabo utilizando métricas de calidad como el error cuadrático medio (MSE),
PSNR, SNR y SSIM. La calidad de las imágenes procesadas con el método propuesto en este texto
fueron validadas de dos formas, con métricas de calidad e inspección visual. Los resultados experimen-
tales con el método propuesto muestran un mejor desempeño en comparación con los parámetros que

se han propuesto en la literatura.
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Los resultados visuales obtenidos en este trabajo se muestran en la Figura 3.3. Con este método se logra
el objetivo, preser r los bordes y remover diferentes niveles de ruido Riciano de las IRM. La conclusión
en este trabajo fue que el rendimiento del filtro bilateral es altamente dependiente de los parámetros
con Ios cuales se trabaje. Los resultados cuantitativos obtenidos en este trabajo para imágenes con
10 % de ruido son PSNR:30.1328 v SSIM:0.8833.

Figura 3.3 Resultados obtenidos: a) Imagen con ruido y b) Imagen filtrada con el método propuesto
(Akar.,2016)

Supresión de ruido en IRM usando un algoritmo NLM colaborativo (Chen et a1.,2016)

Los a¡tefactos en las IRM incrementan la complejidad en la ta¡ea de suprimir el ruido, y decrementa la
capacidad de análisis por computadora. Esto sucede inevitablemente al momento de crear una imagen,
por esta raz6n se requiere diseñar un método que sea efectivo en realizar la ta¡ea de filtrado.

Es importante preservar la integridad de los detalles relevantes cua¡rdo se realiza la remoción de
ruido, mayormente cuando se habla de IRM. Una variedad de enfoques se han presentado, sin emba,rgo
ninguno hasta el momento cumple con todos los objetivos que se persiguen, pa,ra una supresión de ruido
sin pérdida de detalles, el algoritmo NLM ha presentado buenos resultados sin embargo existen detalles
que pueden ser mejorados. Los resultados visuales que se obtuvieron en este trabajo se muestran en la
Figrua 3.4. Los resultados cuantitativos obtenidos en este trabajo son PSNR:29.72 y SSM:0.8354.

Figura 3.4 Resultados obtenidos: a) Estructuras similares encontradas usando NLM y b) Estructuras
similares encontradas usando CNLM (Chen et al., 2016)

En este a¡tículo Chen eú aL, encontraron un posible problema del algoritmo NLM. Plantea,ron que
cuando el mímero de estructuras simila¡es dentro de la imagen es pequeña, aI realizar la supresión de

rt

Diciembre 2018 20 TecNM/CENIDET



SEP CENIDET TN
CENTRO DE INFORMACTÓN

Reducción de ruido Riciano en IRM del cerebro con ILGP Sergio Eduardo Paez Aguilar

ruido con el algoritmo NLM se produce una degradación de Ia imagen original. Principalmente esto se
observa en esquinas o bordes, dando como resultado pérdida de ca¡acterísticas importantes.

Para corregir este problema se propuso encontra¡ estructu¡as similares con el uso de la caracterización
del ruido. Siguiendo este concepto se crea,ron candidatos de simila¡idad, después de una evaluación se
realizó eI cálculo del nuevo valor con las estructr¡¡a¡¡ que superaron dicha eva,luación.

Filtrado de ruido espacialmente r¡ariante en la creación de IRM: Enfoque basado en
consenso (GonzáIez et aI.,2016)

Con el objetivo de acelera¡ el proceso de adquisición en résonadores maguéticos de múltiples bobinas,
se han desarrollado técnicas de paralelismo. Estas técnicas reducen el tiempo de adquisición haciendo
uso del sub-muestreo en el espacio K y en el proceso de reconstrucción.

De una señal y ruido, el uso de técnicas de aceleración modifica,n la estructura del ruido contenido en
la imagen. En los algoritmos más comunes que utilizaa este principio, la magnitud final de la imagen
a,ntes de ser reconstruida modela una distribución Riciana para cada pÍxel. Sin embargo eI ruido es

espacialmente variante.

En este trabajo se propuso un método para adapta,r de mejor manera técnicas de filtrado que estaban
diseñadas inicialmente para ruido estacionario con la finalidad de trabajar con ruido espacialmente
variante (Riciano). El método hizo frente a estimaciones inexactas de patrones de ruido variantes en
la imagen, mostrando su robustez en ca^sos realistas.

El método empleo una estrategia de consenso en combinación con un conjunto de funciones de agrega-
ción y una firnción de penalización. Se genera,ron múltiples salidas posibles pa,ra cada píxel asumiendo
diferentes parámstr¡qt de entrada desconocidos. El enfoque de consenso los f¡sionó en una imagen
filtrada única. Como técnica de filtrado, se utilizó el estimador LMM pa.ra los datos de Rician. Los re-
sultados con datos sintéticos y reales confrman el buen comporta.rniento de este enfoque. En la Figura
3.5 se muestran los resultados visuales obtenidos en eI presente trabajo. Los resultados cuantitativos
obtenidos en este trabajo para imágenes con 10 % de ruido son MSE:874 y SSIM:0.52.

Fignra 3.5 Resultados obteuidos: a) Imagen de entrada y b) Imagen resr¡lta¡rte de (Gonzrílez et al.,
2016)

Reducción de ruido utilizando La estimación de la relación del ruido, K-means cotrao
algoritmo de agrupación y el algoritmo NLM como estimador del valor apropiado (Khan
et a|.r 2016)

Una de las claves para remover eI ruido impulsivo aleato¡io dentro de las imágenes digitales usa¡do
filtros de conmutación es detectar el valor del ruido impulsivo. El ruido impulsivo que se presenta en
imágenes digitales es aleatorio, causando efectos de iluminación excesiva en la misma.

En este trabajo se propuso un nuevo algoritmo de detección de ruido impulsivo, este algoritmo tiene
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I
como base la estimación de la relación del ruido, en combinación con un algoritmo de agrupación
K-means y el algoritmo NLM para realizar el filtrado de ruido (NEK-NLM por sus siglas en inglés).
La teoría estadística de Luo es utilizada en el algoritmo NLM como estimador.

La novedad de este trabajo se dio en la introducción de un paso de pre-procesamiento donde se realizó
la estimación de la relación del ruido antes de la detección del mismo, esta estimación funcionó para
seleccionar pará^rnetros más efectivos para realizar una mejor reducción del ruido.

En un estado del método propuesto el algoritmo NLM fue aplicado para restaurar píxeles que contenían
ruido a su valor lo mas real posible. Utilizando conjuntos de datos del mundo real, este trabajo mostró
que el ruido impulsivo puede ser removido efectivamente.

Los resultados visuales obtenidos en este trabajo se muestran en las Figuras 3.6 y 3.7. Después de
compaxar los resr¡ltados obtenidos en este trabajo contra las técnicas existentes, se puede afirmar que
se consiguieron mejores resultados tanto en términos de detección de ruido como en restauración de
imágenes. Los resultados cuantitativos obtenidos en este trabajo para imágenes con 10% de ruido son
PSNR:34.7516.

al bl

Figura 3.6 Comparación de la detección del ruido a) NEK-NLM y b) ROR-NLM (Khan et a1.,20I6)

Figura 3.7 Resultados obtenidos: a) Imagen original, b) Imagen corrompida con 40% de ruido y c)
Imagen filtrada con el método NEK-NLM (Khan et a1.,20L6)

IJn nuevo método NLM para supresión de ruido en imágenes basado en la teoría gris (Li,
2016)

En este texto Li, propuso una modificación al algoritmo NLM basada en la Teoría de GRIS. Esta teoría
fue propuesta por Dent, y se refiere principalmente a sistemas incompletamente definidos. Para una
instancia, si la estructura interna y Ias características de un sistema son completamente desconocidas,
el sistema es denotado como Negro y Blanco cuando las características internas están completamente
exploradas.
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Entre Blanco y Negro existe un sistema GRIS indicando la parte de información que se conoce cla-
ramente, mientras otra parte es desconocida. A partir del sistema GRIS se plantea complementa,r la
información a través de reglas previamente establecidas. La Teoría GRIS aplicada al procesamiento de
imágenes plantea que si se tiene acceso a la información tanto conocida como desconocida se puede
aplicar la Teoría GRIS. Como todas las imágenes contienen inJormación y alsun tipo de ruido est¡ís
pueden ser modeladas como un sistema GRIS.

Por lo tanto se puede realizar supresión de ruido aplicando esta teoría. En la Figura 3.8 se muestran
los resultados visuales obtenidos en este trabajo. La principal aportación de este método es la forma
de encontrar los píxeles similares dentro de la imagen, el primer paso es encontrar el área de mayor
similaridad, de esta forma se reduce el costo computacional, ya que el procesamiento se reaf,izará
única¡nente en el á¡ea donde se encuentre el vecindario con mayor simila¡idad.

Figura 3.8 Resultados obtenidos: a) Imagen original y b) Imagen resultante utilizando el método de la
teoría gris (Li, 2016)

Este trabajo ha presentado un método simple para reducir ruido en imágenes, así como un resumen
del estado del a¡te. Este trabajo no solamente toma en cuenta los vectores de similitud si no también
puede extraer de ellos el parche mrís signifrcativo para un píxel a procesar pa,ra mayor efi.ciencia.
Todos los parámetros para este algoritmo son calibrados por lo ta¡rto no necesita de ningrin parárnetro
externo, los resultados experimenta,les muestran que el algoritmo propuesto tiene una habilidad superior
a los métodos anteriormente propuestos. Los resultados cuantitativos obtenidos en este trabajo son
PSNR:30.20 y SSIM:0.8900.

Supresión de ruido en imágenes médicas a través de la aplicación óptima del algoritmo
NLM en una arquitectura paralela híbrida (Nguyen et a1.,201-6)

El algoritmo NLM ha sido establecido como uno de los algoritmos m:ís eficientes paxa suprimir ruido
en imágenes digitales, sin embargo el costo computacional de este en una aplicación real es muy alto,
especialmente cuando se trabaja con imágenes médicas. En este texto se trabajó con un algoritmo NLM
para suprimir ruido en imágenes médicas, se realizó un paralelismo en una unidad de procesamiento
gráfico con arquitectura híbrida. En Nguyen eú ol., propusieron una forma de distribuir el procesamiento
del algoritmo para hacer más efi.ciente su rendimiento; en la Tabla 3.1 se muestran los resultados
obtenidos en este trabajo.

PSNR (dB) 25.9642 33.1038 33.1038 33.1038 33.1038
Tiempo (S) 798.rr92 118.59 5.3864 4.68 1.5635

Se trabajó con el algoritmo convencional añadiendo la mejora de procesamiento, para este trabajo se

utilizó un procesador de ocho núcleos a 2.8 GHz, cuatro de ellos tenía¡r dos r¡nidades de procesa,rniento

Tabla 3.1 Resultados obtenidos con NLM arquitectrua híbrida, (Nguyen et aL,2076).

Diciembre 2018 23 TecNM/CENIDET



Reducción de ruido Riciano en IRM del cerebro con ILGP Sergio Eduardo Paez Aguilar

grrífico NVIDIA Tesla C2050. Los resultados obtenidos demostra¡on la eficiencia del método propuesto.
Sin embargo, la implementación no se comparo con técnicas que se han propuesto recientemente sino
unicamente con el algoritrno NLM convencional.

Algoritmo NLM iterativo para reducir ruido sal y pimienta (Wang et a1.,2016)

Remover el ruido en imágenes es una área de investigación activa dentro del procesamiento de imágenes
digitales. Existen técnicas que comúnmente son utilizadas para realizax esta tarea, estas técnicas usa¡r
la estadística en vecindarios locales para estimar el valo¡ de un píxel centrado, y definir de mejor
manera los detalles que se encuentran dentro de la imagen.

Sin embargo existen imágenes donde un vecindario loca,l no es su-ficiente para mejora.r la calidad de la
imagen, esto debido a que los vecindarios k¡cales contienen una diversidad de singularidad que impide
dar un valor más acertado.

El algoritmo NLM es un método que propone utilizar vecindarios no locales para superax el inconve-
niente antes mencionado, por esta razón en este trabajo se proprxio una modificación al algoritmo NLM
convencional, el método propuesto contenía principalmente tres fases. En la primera fase se reaüzó un
pre-procesamiento pa,ra medir el alcance de los efectos del ruido, después se construyó un mapa con
los efectos del ruido detectados que se nombró Nmap.

En la segunda fase, se utilizó el mapa como máscara para encontrar los píxeles similares al píxel a
procesar y realiza,r la operación marcada en el algoritmo NLM, para obtener el nuevo valor del píxel.
Por último en la tercera fase, se realiza¡on las ite¡aciones. Entre más iteraciones se realicen mejores
resultados se obtendrán pero el costo computacional aumenta con cada iteración. La Tabla 3.2 muestra
los resultados obtenidos en este trabajo utilizando la métrica de calidad PSNR en imágenes con 10To
de ruido.

Tabla 3.2 Resultados obtenidos utilizando el método iterativo contra otros métodos, (Wang ef al.,
2016).

Filtros Iteraciones Lena (PSNR) Parrot (PSNR Monarch (PSNR)

IBINR 30.82 31.39 29.56
MBDND 32.75 30.84 30.50
SAwl\{ 32.92 29.40 30.87
SDTF 32.47 32.21 30.13
SSMF 3t.77 30.35 28.98
CM 32.72 32.67 30.52

INLM o ó4.9J 35.39 33.92

Estadísticas locales y el filtro NLM para reducir ruido en ultrasonidos médicos (Yang eú

al.,2OLG)

Los ultrasonidos médicos son corrompidos con ruido multiplicativo. Este ruido limita el contraste y Ia
resolución en estas imágenes; complicando las mediciones cuantitativas y el diagnóstico.

En este estudio, el ruido multiplicativo se modelo como una estadística local de la distribución de la
intensidad. A su vez se utilizó el filtro NLM pa,ra filtrar el ruido adicional, aplicando la teoría de la
redundancia de informacién en las imágenes. Se propuso un método de reducción de ruido híbrido de
acuerdo a las ca¡acterísticas de las estadísticas locales y el filtro NLM.

El estudio combinó las estadísticas locales y el filtro NLM para reducir ruido en ultrasonidos médicos.
Las estadísticas locales estima¡on el ruido en parches locales de 12 x 12, mientras la intensidad del
píxel procesado se calcula con un promedio de pesos de todos los píxeles usando NLM. Los pesos se

determinaron de acue¡do a la simila¡idad medida entre las intensidades del parche local.

El desempeño del método propuesto se evaluó con datos sintéticos y datos reales. El análisis cuantitativo
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y la inspección visual demostraron que el método propuesto superó el desempeño del filtro NLM
original. Los resultados visuales obtenidos en este texto se muestran en la Figura 3.9. Los resultados
cua¡rtitativos obtenidos en este trabajo son MSE:1822.2, SNR:9.61 y SSIM:0.51.

Figura 3.9 Resultados obtenidos: a) lmagen con 60To de ruido y b) Imagen filtrada con NLMLS (Yang
et a1.,20t6)

Supresión de ruido en IRM del cerebro basado en un algoritmo NLM y agrupación difusa
(Liu eú al,,2O16)

El ruido en las IRM difrculta el análisis computarizado. El proceso de reducción de ruido se vuelve
efectivo cuando se seleccionan los parámetros adecuados paxa el tratamiento de la imagen. En una
imagen digital después de selecciona¡ los pará^rnetros adecuados y combinarlos con un algoritmo se

logra cancelar los efectos negativos del ruido sin destruir Ia estructura original de la imagen.

En este trabajo se propuso utilizar un algoritmo NLM con un apropiado criterio de agrupación difusa,
para suprimir ruido en IRM. Los resultados experimentales muestran que el ruido es efectivamente
suprimido mientras los detalles de interés de la imagen se conservan, comparado con el algoritmo NLM
tradicional y el método Waaelet.

Cua¡¡titativa y cualitativa"rnente los resultados indica¡r que la continuidad de los bordes y las estructuras
detalladas se preservaxon con buenos resultados, los artefactos son corregidos de buena manera, ademiís

de que el tiempo de procesa,uriento se redujo significativa^rnente. En la Figura 3.10 se muestran los

resultados visuales obtenidos en este texto.

Figura 3.10 Resultados obtenidos: a) Imagen original, b) Algoritmo NLM, c) Método propuesto y d)
Método Wauelet (Liu eú a1.,20t5)

Un problema a resolver en este trabajo es la selección automática de los parámetros de acuerdo a la
imagen. En los experimentos realizados los parámetros utilizados fueron valores por omisión, adecuados

según las imágenes utilizadas, la selección de pa^rá,metros automáticamente será una investigación que

se planea desa¡rolla¡ a futuro como continuidad at trabajo realizado. Los resultados cuantitativos
obtenidos en este trabajo pa,ra imágenes con 10 % de ruido son NLM métrica PSNR:25.9043, Wauelets

métrica PSNR:22.7398 y NLM con agrupación difusa, métrica PSNR:28.9043.
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Supresión de ruido Riciano en IRM utilizando un filtro Laplacian basado en el algoritmo
NLM (Hemalata et o,1.,2O14)

Las IRM son frecuentemente corrompidas con ruido Riciano con señal dependiente. En este texto se
consideraron las características especiales del ruido Riciano, realizando la supresión de ruido con un
algoritmo NLM. Se propuso un algoritmo que no solamente preservara los bordes y estructuras finas
de la imagen sino también se ga,rantizó una supresión de ruido eficiente en un tiempo considerable.

Para esto se propuso usar un fi.ltro Laplacian of Gar¡ssian (LoG), en conjunto con un algoritmo NLM.
Adem¡4s para conserva,r los bordes y para acelerar eI proceso del filtrado, solamente algunos parches de
similaridad se preseleccionaron garantizando un valor adecuado para el píxel resultante. Las medidas
cualitativ¿s y cuantitativas demostra¡on la eficacia del método propuesto.

En la mayoría de los métodos propuestos para reducir ruido Riciano, se puede observar efectos de
suavizado causados por los métodos, así como la pérdida de estructuras finas en las imágenes, el
método que se propuso en este trabajo superó este inconveniente de manera eficaa. Ademas de acelerar
el proceso tomando solamente en cuenta los valores preseleccionados.

Dentro de los resultados experimentales, se reportó el rendimiento del método propuesto a través de
r¡na validación matemática. En la Figura 3.11 se muestran los resultados visuales obtenidos en este
texto. Los resultados cuantitativos obtenidos en este trabajó pa.ra imágenes con l0% de ruido son
NLM métrica SSIM:0.75, NLM difuso, métrica SSIM:0.78, NLM embebido, métrica SSIM:0.82 y
NLM Laplacian, métrica SSIM:0.85.

Figura 3.11 Resultados obtenidos: a) Imagen original, b) Algoritmo NLM, c) Algoritmo FUNLM, d)
Algoritmo UNLM y e) Método propuesto (Hemalata et a1.,2014)

Eliminación de ruido Riciano en IRM (Martín et aI.,2OL4)

La supresión de ruido en IRM es un paso firndamental en el procesamiento de imágenes médicas,
en este trabajo se presentó un modelo de ruido que contamina a las IRM. Las imágenes de difusión
tensorial, se han convertido en uno de los métodos más populares pa,ra el análisis de la materia bla¡rca
y estructuras del cerebro. Donde algunas de las alteraciones pueden encontra,rse fácilmente.

En este texto se pueden encontra¡ algrmas técnicas que se han desa¡rollado para procesamiento de
estas imágenes, sin emba,rgo se ha encontrado el problema del cálculo del operador de va¡iación total.
Para supera,r este inconveniente en el presente trabajo se trató el problema de eliminación de ruido
Ricia¡ro en IRM para la mejora de la reconstrucción de las imágenes de Difusión Tensorial.

El modelado del ruido Riciano es enfocado desde un marco va¡iacional basado en el operador de
variación total, convirtiéndolo en un problema de minimización de energía que conduce a la resolución
de ecuaciones severamente no lineales. La solución que se propuso es un algoritmo iterativo validado
con imágenes sintéticas, que finalmente es probado en imágenes ponderadas en difirsión reales.

EI método propuesto en este trabajo mostró resultados prometedores según los autores al trabajar
con imágenes reales, esto abriría un camino al método propuesto pa¡a uso practico en clínicas. Como
trabajo futuro se propuso trabajar r¡n operador de variación total con métodos numéricos. En la Figura
3.12 se muestran los resultados üsuales obtenidos en este texto. Los resultados cuantitativos obtenidos
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en este trabajo son PSNR:3l.2530.

Figura 3.12 Resultados obtenidos: a) Imagen original y b) Imagen resultante del método propuesto
(Martín et a1.,2014)

Estudio profundo de métodos de supresión de ruido que se han utilizado en IRM (Mohan
et al.r 2Ot4)

En los últimos años aunque la resolución, relación señal ruido y la velocidad de adquisición de las

IRM ha aumentado, estás siguen siendo afectadas por ruido y a.rtefactos. Una compensación entre la
reducción del ruido y la preservación de características importantes debe de realiza¡se con el propósito
de mejora,r Ia calidad de la imagen, pa,ra un diagnóstico clínico acertado.

Una variedad de técnicas de supresión de ruido se han presentado en la literatura, cada una de estas

técnicas tiene ventajas y desventajas. En este trabajo se presentó un panorama general de 1o que podría
ser el estado del a¡te de los filtros para IRM. En artículos científicos los sur"ueys son estudios profundos
que compaxan el comportamiento de técnicas que se utilizan para una tarea específica.

En este sur"ueA se presentaron métodos de filtrado de ruido que han sido utilizados para IR"I\4. Este
artículo contiene una breve oplicación de cada método sus ventajas y sus desventajas y una tabla
comparativa de Ia calidad de las imágenes después del filtrado. En la Tabla 3.3 se muestra eI desempeño

de cada filtro.

Tabla 3.3 Resultados obtenidos en (Mohan et a1.,2014).

Método SNR SSIM Método SNR SSIM

UNLM 29.266 0.8712 UNLM 26.004 u.üoul
OBNLM 30.956 0.8814 OBNLM 27.346 0.8695

WSM 31.005 0.8831 WSM 27.486 0.8699

ABONLM 24.385 0.5498 ABONLM 22.900 0.5868

ODCT3D 31.531 0.9044 ODCTSD 28.015 0.8885

PRJ-NLM 31.934 0.9136 PRI-NLM 28.2r2 0.8952

LMMSE 27.881 0.5950 LMMSE 24.549 0.5E62

RLMMSE 28.842 0.6630 RLMMSE 25.299 0.6910

A1 30.250 0.6585 A1 26.504 0.6548

SNLMMSE 31.545 0.7464 SNLMMSE 27.436 0.7670

RSNLMMSE 31.592 o.7494 RSNLMMSE 27.489 0.7766
UKR 33.062 0.9444 UKR 26.068 0.8765

De esta manera se puede saber cuá,I es el método más eficiente hasta el año 2014. Además de pro'
porcionar información de métricas de calidad pa,ra poder evaluar los filtros, basado en este artículo se

planea utilizar relación señal ruido SNR para medi¡ el desempeño del método propuesto.

IJn nuevo método de estimación de máxima verosimilitud no local para reducir el ruido
Riciano en IRM usando la prueba Kolmogorov - Smirnov (Raja.n et al.r 2014)
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Los algoritmos utilizados para suprimir ruido tienen un rol importante en el mejoramiento de IRM,
un algoritmo efectivo es vital para un análisis acertado. Los métodos de estimación de máxima verosi-
militud han mostrado un alto desempeño en la tarea de suprimir el ruido de imágenes, por esta razón
en este trabajo se utilizó la prueba de Kolmogorov Smirnov, pa.ra encontrar la similitud entre píxeles
de una IRM, con corte transversal.

La prueba de Kolmogorov Smirnov es no paramétrica y determina la bondad de ajuste de dos distri-
buciones de probabilidad entre sí. En este método se utiliza la distancia euclidiana para calcular la
similitud entre píxeles 1 urra vez encontrado un píxel con similitud alta se utiliza la prueba de Kolmo-
gorov Smirnov paxa encontrar el vector de similitud.

Al encontrar el vector de similitud se calcula el nuevo valor del prxel procesado, realizando un promedio
del vector, es decir, sumar el valor de cada píxel que forma pa.rte del vector y dividirlo entre el total
de píxeles, para después colocar el nuevo valor en la imagen resultante en la misma posición del píxel
procesado. En la Figura 3.13 se muestran los resultados visuales obtenidos en este trabajo.

Figura 3.13 Estructuras similares encontradas: a) Imagen original, b) Materia blanca, c) Materia gris
y d) Canal central (Rajan et aL,2014)

En el método tradicional de estimación de máxima verosimilitud, el número de estructuras similares
se estiman de manera heurística, en el método propuesto se utiliza la prueba de Kolmogorov - Smirnov
que es una prueba estadísticamente convincente y de mejor rendimiento (en términos de calidad en
la imagen) que con el uso de la distancia euclidiana. Los resultados cua¡rtitativos obtenidos en este
trabajo son PSNR:28.64 y SSIM:0.9024.

Reducción de ruido Riciano basado en la variación total generalizada con regulación de
parámetros espacialmente adaptativos (Ryan et al.r 201.4)

Las IRM son indispensables para el diagnóstico clínico pero la calidad de estas imágenes es degrada
en el proceso de creación y transferencia. EI propósito de este estudio fue mejorar la calidad de estas
imágenes utilizando un método de reducción de ruido que preservara las características importantes.

En la literatura explorada, la mayoría de los filtros existentes que reducen ruido en IRIVI no toman en
cuenta de manera simultánea Ia imagen de forma global y las ca¡acterísticas más importantes de forma
local. El método propuesto para reducir ruido en este trabajo se implementó basado en una suposición
del mapa del ruido Riciano espacialmente va¡iante

Uno de dos pasos, se desarrolló un método de estimación del dominio Wavelet pa,ra extraer el mapa del
ruido. Siguiendo un enfoque de modelado Bayesiano, se propuso un modelo basado en la variación total
generalizada para reducir el ruido Riciano en IRM. Sobre el hiper - Laplaciano global y la suposición
del ruido Riciano. El modelo propuesto tiene las propiedades de difusión hacia atrás en direcciones
normales locales y difusión hacia adelante en direcciones tangentes locales.

Para mejorar aún más el rendimiento del método, se introduce un método basado en la estimación de
la varianza local pa,ra calcular los parámetros de regula,rización espacialmente adaptativos relacionados
con las características de Ia imagen local y el mapa de ruido espacialmente variado. El principal benefi.cio
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del método propuesto fue aprovechar al máximo la imagen de manera global y simultáneamente las
características locales de la misma.

Se realizaron numerosos experimentos en a,mbos conjuntos de datos sintéticos y reales para poder
compa,rar el método propuesto contra otros métodos existentes en eI estado del arte. En la Figura 3.14
se muestran los resultados visuales obtenidos en este trabajo. Los resultados experimentales muestran
la superioridad del modelo propuesto en términos de calidad de la imagen. Los resultados cuantitativos
obtenidos en este trabajo para imágenes con 10% de ruido son PSNR:28.7531 y SSIM:0.8833.

Figura 3.14 Resultados obtenidos: a) Imagen original
(Ryan ef a1.,2O74)

b)

y b) Imagen filtrada con el método propuesto

Filtro compuesto morfológico óptimo supervisado para reducir ruido en imágenes, utili-
zando algoritmos genéticos: aplicado a imágenes de resonancia magnética (Sharif et al.,
2Or4)

Las IRM es la técnica m¿ís utilizada paxa diagnóstico médico. Sin embargo, estas imágenes son de-
masiado susceptibles al ruido. Por esta raaón se requiere utiliza¡ un filtro que mejore la calidad de
la imagen sin pérdida de detalles. El desempeño del filtro fue medido usando bases de datos de IRM
estándar y comparado con trabajos previos. El análisis comparativo demostró que el filtro propuesto
supera a los fiItros convencionales. En la Figura 3.15 se muestran los resultados visuales obtenidos en
este trabajo. Los resultados cuantitativos obtenidos en este trabajo para imágenes con 10% de ruido
son PSNR:28.2I y SSIM:0.75.

Figura 3.15 Resuitados obtenidos: a) Imagen original y b) Imagen fiItrada con el método propuesto
(Sharif et a1.,2014)

Los filtros compuestos basados en operaciones morfológicas matemáticas (MMO por sus siglas en
inglés) continúan dando buenos resultados. La mayoría de estos enfoques dependen de una buena
elección en la combinación de MMO. En este trabajo, se propuso utiliza¡ algoritmos genéticos como
enfoque base para reducir ruido en IRM, en conjunto con un fi.ltro compuesto morfológico óptimo
supervisado (FOCMSF por sus siglas en inglés) y operaciones morfológica,s paxa escala de grises.
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El método propuesto se divide en tres módulos: módulo de preprocesamiento, módulo GP y módulo
de evaluación. En el primer módulo se preparaxon todos los componentes requeridos para el desa¡rollo
del filtro propuesto. En el segundo módulo se desarrolla el método propuesto donde se generaron
los mejores individuos para realizar el filtrado. Por último en el módulo de evaluación se generó el
mecanismo de evaluación para medir el desempeño del filtro propuesto.

Reducción de ruido en IRM usando la difusión anisotrópica acoplada a ecuaciones (Zhang
et al.r 2010)

Las IRM son afectadas por diferentes tipos de ruido, esto limita la precisión de muchas mediciones
cuantitativas de los datos. Aunque el ruido puede ser minimizado naturalmente a través de el incre-
mento del número de señales promediadas durante la adquisición de la IRM, este camino puede no ser
viable como alternativa en aplicaciones clínicas.

Además, los métodos que utilizan este concepto para reducir el ruido incrementan el tiempo de ad-
quisición. La mayoría de los métodos que han dado buenos resultados se basan en un procesamiento
estadístico, tales como lo son el filtro de la mediana, el filtro Gausiano, entre otros.

Como se menciona existen diferentes caminos pa,ra reducir el ¡uido en estas imágenes. En este trabajo
se propuso utiliza¡ una ecuación que contiene un término de difusión anisotrópica, que controla la
dirección de la difusión, un término de fidelidad, que controla el grado de filtrado de una imagen
encargándose que no éste muy alejada de la imagen original y un gen de difusión, que controla la
velocidad de difusión de cada píxel y conecta con otra ecuación de difusión para realizat un buen
filtrarlo.

En la Figura 3.16 se muestran los resultados visuales obtenidos en el presente trabajo, de manera visual
se puede obse¡va¡ que el método presenta una buen trabajo de filtrado, sin embargo en las mediciones
cuantitativas no se cumplió el objetivo del trabajo, que era mejorar el algoritmo original. Los resultados
cuantitativos obtenidos en este trabajo para imágenes con 10 % de ruido son PSNR:35.

Figura 3.16 Resultados obtenidos: a) lmagen original y b) Imagen filtrada con el método propuesto
(Zhang et a1.,2010)

Filtro adaptativo de difusión anisotrópica para reducir ruido en imágenes de resonancia
magnética (T*S et al.r 2OOT)

La reducción de ruido es una pa,rte importante del procesamiento de imágenes, su campo de aplicación
es amplio. La clave pa,ra lograr un método efrcaz es reducir el ruido sin altera¡ los detalles importantes
de la imagen original. El filtro de difusión anisotrópica es uno de los métodos que mejor satisface esta
necesidad, por esta raaón ha llamado la atención a varios investigadores.

Sin embargo, el método tradicional tiene muchas desventajas, tales como la ser¡sitividad al ruido. En
este trabajo se propuso una modificación al filtro de difusión anisotrópica tradicional para realiza,r la
tarea de reducción de ruido en IRM.

U
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La mejora que se rcalizó en este trabajo fue el uso de un umbral adaptativo para selección y un nuevo

método computacional de gradiente, tan robusto como el ruido. El método propuesto fue aplicado a
IRM reales y los resultados visuales obtenidos se muestran en la Figura 3.17. Los resultados cuan-
titativos obtenidos en este trabajo pa,ra imágenes con 10% de ruido son NLM, SSIM:0.73, método
propuesto, SSIM:0.78.

Figura 3.17 Resultados obtenidos: a) Imagen original, b) Algoritmo convencional y c) Método propuesto

(Tang eú a1.,2007)

Revisión de algoritmos para suprimir ruido en imágenes, más uno nuevo (Buades et al.,
2oo5)

La búsqueda de métodos eficaces para suprimir ruido en imágenes continua siendo un desafío valido.
A pesar de la sofisticación de los métodos propuestos recientemente, la mayoría de los algoritmos aún

no han alcanzado un nivel deseable de aplicabilidad.

Todos muestran un rendimiento destacado cuando el modelo de imagen corresponde a los supuestos

del algoritmo, pero fallan en general y crean artefactos o eliminan las estructuras finas de la ima-
gen. EI objetivo principal de este trabajo fue en primer luga,r definir una metodología matemática y
experimental general paxa compara.r y clasificar los métodos de reducción de ruido clásicos.

Tabla 3.4 Resultados obtenidos en (Buades et a1.,2005).

Imagen Va¡ia¡rza
del ruido

GF
(MSE)

AF
IMSE)

.I'V

(MSE)
YNF'

(MSE)
EWF
(MSE)

TIHWT
IMSE)

NL]VI
(MSE)

BOAT ó 53 38 39 39 33 28 23

LENA 20 t20 LL4 110 r29 105 81 68

BARBARA 25 220 216 186 176 111 135 72

BABOON 35 507 418 365 381 396 365 292

WALL 35 580 660 72t 598 325 712 59

En segundo luga.r proponer un algoritmo (NLM) dirigido a la preservación de la estructura en una

imagen digitat. El an¡ílisis matemático se ba,sa en el a¡rálisis del método del ruido, definido como la
diferencia entre una imagen digital y su versión degradada.

Se ha demostrado que el algoritmo NLM es asintótica¡nente óptimo bajo un modelo estadístico pa,ra

una imagen en general. El rendimiento de todos los métodos de supresión de ruido fue comparado de

cuatro maneras,

Sin embargo, el método de evolución más potente es la visualizaniín del ruido del método en las

imágenes naturales. Cuarrto más perecido sea el modelo de ruido a un modelo de ruido blanco real,

mejor será el rendimiento del método.

Reducción de ruido utilizando ecuaciones diferenciales parciales de cuarto orden con
aplicaciones médicas en IRM en espacio y tiempo (Lysaker et aI-,2003)
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Durante las últimas dos décadas, se ha propuesto una larga colección de técnicas de creación de IRM,
éstas tecnicas están disponibles para áreas tanto clínicas como de investigación, lo anterior debido
a que la IRM es el estud.io más utilizado para detecta,r a¡romalías en el cuerpo humano. Ea eI ¡í¡ea
de investigación se han presentado trabajos de reducción de ruido, segmentación, reconocimiento e

interpretación. Sin embargo, las técnicas presentadas para reducir ruido arín no cumplen con eI objetivo
que se persigue.

En este trabajo se presentó un nuevo método para suprimir ruido en IRM utilizando ecuaciones dife'
renciales parciales de cua¡to orden. En toda imagen digital edsten dos valores uno es el valor de la
intensidad real y el otro el valor de la intensidad que es ruido, la suma de los do.s valores forman la
imagen final. Estos valores se pueden estimar utilizando ecuaciones diferencia.les parciales de cuarto
orden. En este método se propusieron dos ecuaciones diferenciales parciales de cuarto orden, una es

invariante a rotación y la otra no.

El método propuesto fue probado en IRM sintéticas y reales, tanto en espacio como en tiempo. El
algoritmo propuesto demostró buena supresión del ruido sin destrucción de detalles anatómicos. Los
resultados se comparaxon con técnicas que ha"n utilizado ecuaciones diferenciales parciales. Los resul-
tados cuantitativos obtenidos en este trabajo son SNR:17.2051.

3.3. Discusión del estado del arte

Los trabajos relacionados con la supresión de ruido en imágenes, muestran la importancia de realizar
u¡r buen filtrado para no perder detalles de interés en una imagen, sobre todo los trabajos que se

implementaron para imágenes médicas.

El estado del a¡te permite observa,r las mejoras que se han realizado al algoritmo con el que se pretende
trabajar (NLM) en la presente propuesta de tesis. A continuación, se muestra la Tabla 3.5 con la
información m¡ís relevante de cada trabajo.

Tabla 3.5 Resumen del estado del arte.

Artículo Objetivo Algoritmos
utilizados

Resultados

Detección de anormalidades
en mamogra.fías utiliza¡rdo la
red neuronal convolucional

AlexNet (Matuz., 2018)

Detecta¡
afiormalida-

des en
mamografías

Red
neu¡onal

convolucie
nal

AlexNet

Se logró Ia detección de
anormalidades

Sintonización de una red
totalmente conectada para
segmentación de dos clases

de objetos en imágenes
(Suárez., 2018)

¡iegmentar
imágenes a

color

tted
neuronal

convolucio-
nal

Se rea"lizó la segmentación

l-iltrado de ruido en
imágenes digitales mediante

redes neuronales pulso -
acopladas (Ortiz., 2017)

Suprimir
ruido en
imágenes
digitales

Redes
neuronales

pulso -
acopladas

Calidad de la imagen
después del filtrado

PSNR: 21.68

Evaluación de algoritmos
para supresión de ruido en

IRM (Ai et a1.,2O76)

Evalua,r 11

fi.ltros de
supresión de

ruido con
IRM

11 Filtros Tabla comparatir¡¿ del
desempeño de todos los

filtros
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Tabla 3.5 Resumen del estado del arte, (Continuación).

Artículo Objetivo Algoritmos
utilizados

Resultados

Determinación de los
parámetros óptimos para

reducir ruido en IRM
utilizando un filtro bilateral

(Akar., 2016)

Suprurur
ruido en

IRM
bilateral
Filtro Calidad de la imagen

después del filtrado
PSNR:30.1328 y

SSIM:0.8833

Supresión de ruido en IRM
usando un algoritmo NLM
colaborativo (C}nen et al.,

2016)

Suprimir
ruido en

IRM

NLM
colaborativo

Oalidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:29,12 y
SSIM:0.8354

Filtrado de ruido
espacialmente variante en la
creación de IRM: Enfoque

basado en consenso
(González et al., 2016)

Suprrrrur
ruido en

IRM

.Estimador
LMM

Calidad de la imagen
después del filtrado

MSE:874 y SSIM:0.52

Reducción de ruido
utilizando la estimación de Ia
relación del ruido, K-means

como algoritmo de
agrupación y el algoritmo
NLM como estimador del

valor apropiado (Khan eü al.,
2016)

Suprimir
ruido en
imágenes
digitales

K-means y
NLM

Ualidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:34.7516

Un nuevo método NLM para
supresión de ruido en

imágenes basado en la teoría
gris (Li, 2016)

Suprimir
ruido en
imágenes
digitales

NLM basado
en la teoría

gris

Calidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:30.20 Y
SSIM:0.8900

Supresión de ruido en
imágenes médicas a través de

la aplicación óptima del
algoritmo NLM en una

arquitectura pa,ralela híbrida
(Nguyen et a1.,2016)

Suprimir
ruido en
imágenes
médicas

NLM
arquitectura

híbrida

Oalidad de la imagen
después del filtrado
PSNR:33.1038 y

Tiempo: 1.5335 segundos

Algoritmo NLM iterativo
para reducir ruido Sal y

Pimienta (Wang et a1.,2016)

Suprimir
ruido en
imágenes
dieitales

NLM
iterativo

Oalidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:33.83

Estadísticas locales y el fiItro
NLM para reducir ruido en
ultrasonidos médicos (Yang

et aL, 2016)

ljuprirur
ruido en

ultrasonidos
médicos

NLMLS Calidad de la imagen
después del filtrado

MSE:1822.2, SNR:9.61
y SSIM:0.51

Supresión de ruido en IRM
del cerebro basado en un

algoritmo NLM y agrupación
difirsa (Liu et a1.,2075)

Suprimir
ruido en

IRM

NLM con
agrupación

difusa

Oalidad de la imagen
después del filtrado
PSNR:31.5409 y

Tiempo:4 segundos
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Tabla 3.5 Resumen del estado del a,rte, (Continuación).

Artículo Objetivo Algorltmos
utilizados

Resultados

Supresión de ruido Riciano
en IRM utilizando un filtro

Laplacian basado en el
algoritmo NLIVI (Hemalata eú

al.,2014\

Suprimir
ruido en

IRM

Laplacian
basado en

NLM

Calidad de la imagen
después del fiItrado
PSNR:34.8900 y

SSIM:95.0000

Eliminación de ruido Riciano
en IRM (Martin et a1.,2014)

Suprimir
ruido en

IRM

Algontmo
iterativo

Calidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:31.2530

Estudio profundo de
métodos de supresión de

ruido que se han utilizado en
IRM (Mohan et a1.,2014)

Evalua¡ los
filtros que se

han utilizado
para

suprimir
ruido en

IRM

12 Filt¡os 'Iabla comparativa del
desempeño de todos los

filtros

Un nuevo método de
estimación de máxima

verosimilitud no local para
reducir ruido Riciano en
IRM usando la prueba
Kolmogorov - Smirnov

(Rajan et a1.,2074)

Suprimir
ruido en

IRM

Ilstimación
de máxima

verosimilitud
no local

Calidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:28.64 y
SSIM:0.9024

Reducción de ruido Riciano
basado en la va¡iación total
generalizada con regulación

de parámetros espacialmente
adaptativos (Plyan et aI.,

20r4)

Suprimir
ruido en

IRM

Variación
total

generalizada
con

regulación
de

parámetros
espacialmen-

te
adaptativos

Calidad de la imagen
después del filtrado
PSNR:28.7531 y

SSIM:0.9321

-t-iltro compuesto morfblógico
óptimo supervisado para

reducir ruido en imágenes,
utilizando algoritmos
genéticos: aplicado a

imágenes de resonancia
magnética (Sharif eú al.,

2014,)

Suprimir
ruido en

IRl\f

Filtro
compuesto
morfológico

óptimo
supervisado

Calidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:28.21y
SSIM:0.75

Reducción de ruido en IRM
usando la difusión

anisotrópica acoplada a
ecuaciones (Zhang et aI.,

2010)

Suprimir
ruido en

IRM

L,rtustón
anisotrópica
acoplada a
ecuaciones

Calidad de la imagen
después del filtrado

PSNR:35
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Tabla 3.5 Resumen del estado del arte, (Continuación).

Artículo Objetivo Algoritmos
utilizados

Resultados

Filtro adaptativo de difusión
a^nisotrópica para reducir

ruido en imágenes de
resonancia magnética (Tang

et aI., 2007)

Suprimir
ruido en

IRM

Filtro
adaptativo
de difusión
anisotrópica

Los mejores paxámetros
para el filtro fueron,
umbral:0.2y300

iteraciones

Revisión de algoritmos para
suprimir ruido en imágenes,
más uno nuevo (Buades eú

a\.,2005)

Supr lmlr
ruido en
imágenes
digitales

NLM Calidad de la imagen
después del filtrado

MSE:23

Reducción de ruido
utilizando ecuaciones

diferenciales parciales de
cuarto orden con aplicaciones
médicas en IRM en espacio y
tiempo (Lysaker et a1.,2003)

Suprimir
ruido en

IR"I\4

Ecuaciones
diferenciales
pa^rciales de
cuarto orden

Oalidad de la imagen
después del filtrado

SNR:17.2051

3.4. Discusión del resumen del estado del arte

En el resumen del estado del arte se describen 23 trabajos de procesa.rniento de imágenes, entre los cua-
les se encuentran trabajos de segmentación y de reducción de ruido; de estos trabajos 20 se encuentran
publicados entre la comunidad científica y 3 en el CENIDET como parte de tesis de maestría. Entre
estos trabajos se pueden encontrar variaciones al algoritmo NLM; adem¡ís de otros enfoques como el
uso de ecuaciones, difusión anisotrópica, filtros morfológicos, entre otros.

Estos textos consultados son la base de este trabajo, en el resumen se puede observax que los autores
utilizan distintas métricas para medir sus resultados cuantitativos, PSNR, SNR, MSE, SSIM; además
cada uno utiliza distintos rangos de ruido, por ejemplo en (Lysaker et a1.,2003) el rango de ruido es

desde 9 % hasta 2OTo, en (Chen eú al., 2016) el rango de ruido es desde 5 % hasta 25% y en (Mohan eü

a1.,2014) se compararon 12 filtros bajo las mismas condiciones, con las misma imágenes, con el mismo
potencial computacional y con el mismo rango de ruido; no se puede decir curíl es filtro que mejores
resultados obtuvo dentro del estado del a¡te ya que cada uno trabaja con diferentes condiciones pero
se puede a¡ralizar qué y como se ha trabajado.
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Capítulo 4 Algoritmo de Promedio Local y Global y
arquitectura propuesta
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4. Algoritmo de Promedio Local y Global y arquitectura pro-
puesta

Resumen

En este capítulo se describe el algoritmo propuesto, así como la arquitectura tecnológica utilizada tanto
para la implementación de cada algoritmo como paxa la realización de Ias pruebas, además del banco
de imágenes que se empleó y Ias métricas con las cua,les se evalua¡on los resultados obtenidos.

4.L. Algoritmo de Promedio Local y Global

El fundamento del algoritmo PLG se basa en utilizar la redundancia de información en toda la imagen,
considerando tanto los píxeles vecinos con intensidades simila¡es, como las diferentes regiones dentro
de la imagen que compartan un grado de similaridad con la región que está siendo procesada.

Pa¡a obtener regiones con la misma dimensión y con la finalidad de no limita¡ eI tamaño de la imagen
con la que se trabaja se propone utilizar 100 regiones, creando una especie de malla de 10 columnas
y 10 fiIas. Para este trabajo se utiliza¡on imágenes con una dimensión de 320 x 240 píxeles, donde
cada región tiene una dimensión de 32 x 24 píxeles. Una vez dividida la imagen se obtiene el píxel mrís
representativo de cada región, se propone utilizar la moda estadística Mo, ya que es el dato con mayor
frecuencia de ocurrencia.

Una vez que se tiene el vector de representantes de cada región z(r), se elige un píxel i a procesar,
pa,ra dicho pÍxel i se busca en el vector de representantes u(r) píxeles similares, esta simila¡idad se

mide en la intensidad en niveles de gris a través de Ia distancia euclidiana. Para un píxel i se actilan
n cantidad de regiones dependiendo de la similaridad.

Cuando se tienen las n regiones se realiza el promedio tomando en cuenta la intensidad de cada uno de
los píxeles que se encuentren dentro de las regiones activadas, tanto en la región local (región a la que
pertenece el píxel a procesar) como en las regiones globales que se han activado de acuerdo al vector
de similitud.

Dos aspectos importantes que deben ser tomados en cuenta en este método es el fondo de la imagen y el
traslapamiento de regiones, cuando el píxel i a procesar tiene valor cercano al negro, es decir intensidad
cercana al 0, se activarán las n regiones que corresponden al fondo de la imagen, para descartar el fondo

se utilizó la desviación estándar " 
: lf #DT:r@n - z)2, puesto que es una medida de dispersión.

Por lo tanto si el representante de una región es un va,lor cercano a 0, se debe medi¡ su dispersión
pa,ra saber si contiene una región de interés, si la dispersión es menor a 0.3 se considerará fondo de
la imagen y se procederá a clasifi.carla como disimilar, la ganancia de tomar en cuenta esta región es

nula.

Para este texto se tomó 0.3 como umbral para la dispersión debido a que representa casi la cuarta
parte de una región, es decir, 192 píxeles. Si baja el umbral y se toma en cuenta una dispersión menor
la calidad de la imagen se verá a,fectada notablemente según las pruebas realizadas. El segundo factor
a considerar es el traslapamiento de regiones, du¡ante las pruebas se encontraron regiones de píxeles
que contenían en 60% fondo y 40% región de interés, por lo que se debe tomar en cuenta en el vector
de similitud ya que dependiendo de la imagen puede ser una región de suma importa^ncia para el
contenido de la imagen, tomando en cuenta que en el cáIculo de la moda se tomará únicamente eI
primer valor que se encuentre como de mayor ocurrencia sólo se tomará en cuenta un valor, el primero
que se encuentre,

Dentro de las pruebas se encontraron regiones donde Ia moda fue un valor de 4 con una frecuencia
de ocurrencia:305, pero en la misma región se presentaba un valor 225 con una frecuencia de ocu-
rrencia:276, bien podía ser un candidato a ser representante y ésto representa un traslapamiento de
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U

regiones. Por Io tanto se debe realizar una segunda inspección si la desviación estándar es mayor a 0.25
se debe tomar en cuenta en el vector de similaridad.

El no tomar en cuenta estos dos aspectos provoca artefactos en la imagen y por consecuencia su
calidad disminuye notablemente. El algoritmo de Promedio Local y Global se encuentra descrito en
pseudocódigo en el Algoritmo 2.

Algorlho 2 Prmedio Lmalyclobal @LG)

lnput: o[], tr
Output: u[

r n<-10
C +-sP
F<_*#
grid +- I
forli<-0úondo

forl+-0úondo
M od"efgri[ +- X[,(r egion)
Deu S tdlsridl +- o (region)
forii<-0üoNdo

2

3

4

o

6

7

I
I

10

11

t2

l3

t4
t5
16

t7
18

r9

u(Ar¿)

z<-0
sumu <- 0
forj<-0üoNdo

20

2L

22

23

za return u[]

4.2. Filtro bilateral con parámetros óptimos (Z}aang et o,1.r 2008)

El filtro bilateral es una técnica no lineal de reducción de ruido, que preserva bordes y suaviza imágenes.
El valor de intensidad en cada pÍxel de la imagen es reemplazado por una media ponderada de los
valores de intensidad de los píxeles cercanos. Este peso se puede basar en una distribución de Gauss.
F\rndamentalmente, los pesos dependen no sólo de Ia distancia euclidiana de los píxeles, sino también
en las diferencias radiométricas por ejemplo, diferencias de rango, tales como la intensidad del color,
distancia de profundidad, etc, (Zhang et a1.,2008).

En el filtro bilateral los parámetros juegan un rol importante ya que su buen desempeño depende de
la buena elección de los parárnetros a utilizar; por esta razón en este texto se presenta un modificación
al filtro bilateral, este filtro es mejorado, la propuesta se basa en rea,lizar una selección de parárnetros
de acuerdo a la imagen que se desea filtra,r; a este nuevo método se le denomiuó filtro bilateral con
parámetros óptimos, (Zhang et aL,2008).

Este trabajo se utilizará esta técnica (BPO) como punto de comparación contra el algoritmo PLG ya
que su código se encuentra disponible y su forma de trabajo es similar al método implementado pues

olVdo

|l+[

fori<-0úoNdo
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toma en cuenta simila¡idad de píxeles pero solamente de un vecindario cercano.

4.3. Estimación de m¡íxima verosimilitud no local (Rajan et al.r 2OL4)

Los métodos que utilizan la estimación de máxima verosimilitud han mostrado un alto desempeño en la
tarea de suprimir el ruido de imágenes, la verosimilitud es una prueba estadística utilizada pa,ra medir
similaridad entre dos poblaciones, en los últimos años han desa¡rollado nuevos métodos basados en la
verosimilitud; pero aún no se ha logrado los resultados deseados, en este trabajo se propuso utiliza,r
la prueba de Kolmogorov Smirnov, para encontra¡ la similitud entre píxeles de una IRM, con corte
transversal, (Raja,n et aI., 2074).

La prueba de Kolmogorov Smirnov es no paramétrica y determina la bondad de ajuste de dos dis-
tribuciones de probabilidad entre sí. En este método se utiliza la distancia euclidiana para calcular
la similitud entre píxeles, una vez encontrado un píxel con similitud alta se utiliza la prueba de Kol-
mogorov Smirnov pa,ra encontra¡ el vector de similitud dentro de una región, (Raja¡r et al., 2014).

Al encontra.r el vector de similitud se calcula eI nuevo valor del píxel procesado, realizando un promedio
del vector, es decir, sumar el valor de cada píxel que forma pa^rte del vector y dividirlo entre el total
de pÍxeles, para después colocar el nuevo valor en Ia imagen resultante en la misma posición del píxel
procesado.

Este trabajo (VKS) se utiliza¡á como punto de comparación contra el algoritmo PLG ya que su código
se encuentra disponible y su forma de trabajo es similar aI método implementado pues toma en cuenta
simila¡idad local y global pero unicamente de los píxeles aprobados como similares.

4.4. Entorno de desarrollo

4.4.1,, NLM convencional

El algoritmo NLM convencional fue implementado bajo las siguientes especificaciones:

Arquitectura de software

r Sistema operativo Windows 10 Home Single Language

. IDE Eclipse Neon para C/C++

. Librería OpenCV versión 3.4

Arquitectura de hardware

. Laptop DELL Inspiron 15 5000 series

. Procesador Intel(R) Core(TM) i7-6500U

. Memoria RAM 8GB

. Memoria de video dedicada 4GB AMD Radeon R5 M335

4.4.2. NLMparalelizado

El algoritmo NLM paralelizado fue implementado bajo las siguientes especifi.caciones:

Arquitectura de software

. Sistema operativo Windows 7

. Compilador Nvidia CUDA 8.0

Arquitectura de hardware
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. Computadora de Escritorio DELL Inspiron 3000

. Procesador Intel(R) Core(TM) i3-2100U

. Memoria RAM 4GB

. Unidad de procesamiento gráfico Nvidia GeForce GT 710 con 192 núcleos CUDA

4.4.3. Algoritmo PLG

La metodología propuesta fue implementada bajo Ias siguientes especificaciones:

Arquitectura de software

. Sistema operativo Windows 10 Home Single Language

' IDE Eclipse Neon pa,ra CIC++

. Librería OpenCV versión 3.4

Arquitectura de ha.rdware

. Laptop DELL Inspiron 15 5000 series

. Procesador Intel(R) Core(TM) i7-6500U

. Memoria RAM SGB

. Memoria de video dedicada 4GB AMD R¿deon R5 M335

4.5. Paralelización de un algoritmo con CUDA

Se puede definir la computación en paralelo como el uso de una tarjeta gráfica para realízar cálculos
científicos de propósito general. El modelo de computación paralela consiste en usar conjuntamente una
unidad de procesamiento central y una tarjeta gráfica de manera que formen un modelo de computación
heterogéneo. Siguiendo este modelo, la parte secuencial de una aplicación se ejecutará sobre la unidad de
procesamiento centra,l y la parte más costosa del cálculo se ejecutará sobre Ia unidad de procesamiento
gráfico.

Diciembre 2018
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Para poder realiza¡ el cálculo pa,ralelo la corporación de NVIDIA desarrollo un lenguaje de programa-
ción con un nuevo repertorio de instrucciones y un modelo de programación en paralelo, con soporte
para algunos lenguajes de alto nivel. El propósito principal de utilizar una tarjeta gráfica es aprovechar
sus cientos de núcleos que pueden procesar de manera concurrente miles de hilos de ejecución.

En esta arquitectura cada núcleo tiene ciertos recursos compartidos, incluyendo registros y memoria.
La memoria compartida integrada en el chip permite que las tareas que se estiín ejecutando en estos
núcleos compartan datos sin tener que enviarlos a través del bus de memoria del sistema. En la arqui-
tectura clásica de una tarjeta gráfica podemos encontrar la presencia de dos tipos de procesadores, los
procesadores de vértices y los procesadores de fragmentos, dedicados a tareas distintas e independientes
dentro del cauce grá,fico, y con repertorios de instrucciones diferentes.

Esto presenta dos problemas importa.ntes, por un lado, un desequilibrio de caxga que aparece entre
ambos procesadores y por otro la diferencia entre sus respectivos repertorios de instrucciones. De
este modo, la evolución natural en la arquitectura de una unidad de procesamiento gráfi.co ha sido
Ia búsqueda de una arquitectura unificada donde no se distinguiera entre ambos procesadores. Así se

llegó a la arquitectura CUDA, donde todos los núcleos de ejecución necesitan el mismo repertorio de
instrucciones y prácticamente los mismos recursos.

En la Figura 4.1 se muestra la arquitectura de una tarjeta gráfica compatible con CUDA. En ella se

puede observar la presencia de unidades de ejecución denominadas Stream'ing Multiprocessors (SM), en
el ejemplo de la Figura 4.1 se muestran 8 unidades que están interconectadas entre sí por una zona de
memoria común. Cada SM está compuesto a su vez por núcleos de cómputo llamados núcleos CUDA
o Stream'ing Processors (SP), estos núcleos son los enca,rgados de ejecutar las instrucciones, en este
ejemplo se muestran 32 núcleos por cada SM, lo que hace un total de 256 núcleos de procesamiento.

Este diseño de hardware permite la programación sencilla de los núcleos de Ia unidad de procesamiento
gráfico utilizando un lenguaje de alto nivel como puede ser el lenguaje C para CUDA. De este modo, el
programador escribe un programa secuencial dentro del cual se llama a lo que se conoce como Ker"nel,
que puede ser una función o un programa completo. Este Kernel se ejecuta de forma paralela dentro de
la unidad de procesamiento gráfico como un conjunto de hilos (threads) y que el programador organiza
dentro de una jerarquía en la que pueden agruparse en bloques (blocks), y que a su vez se pueden
distribuir formando una malla (gri,d), tal como se muestra en la Figura 4.2.

Figura 4.2 Jerarqufa de hilos en una aplicación CUDA
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/t////tl/l///l//l//lll///il//l/t///t//t/t/////t////il///t//il/t/t/t//ilt//t////t
// lllü kenol
/t//l/il////illl/////il/////t/l////1il//////tl/t/t////t/ilt////ilt/t//il///t//t/
__global__ void NLll(
?Cqlor +dst,
iDi t¡ag6ll,
ttr¿ inag€ll.
float !{olse,
float lerpc
)
{
cótrst Int lx i blocloLn.x + bl.ockldr.x + tbleadfdx.ri
corst int ly . blockDh,y i blockldx.y + t[readldx,yi
cotrst float x. (ftoat)lx + 0.5f;
coDst float Y' (float)iY + 0.5f;

if (ix < lDagoú && iy < iDag€tl)
{
float fcoEt = 0i
float BulfeightB * 0;
float3 cl¡ - {0. 0, 0};

for (flqat t - -NU{-UIi|DOU-MDIUS; i <= I|LH-UIND0I-RADIUS; i++)
for (float J = -NLH-UI¡¡[|0H-MDIUS; j <= ilU,l-tfIND0t{-RADIUS; j++)
{
float rot8htlJ - 0;

tor (float ¡ - -NLil_BL0CK-RADfUS; n <- üLH-8L0CX(_RADIUSi n++)
for (float r - -NI¡Í_BL0L1_MDIIIS; r <- ilLtl_BLoCK_MDIUSi n++)
r€iEhtIJ +' uscl4(
Gex2IXtsxIDaEe, x + J + o, y + i + n)r
t€pD(texl[ager x + D, y + D)
).

r€ightU - --er(Pf(-(reightlJ.lloise+ (i r i + j + j) + IllV_NL¡1_tItlD0g_ARE[))¡

fl@r4 cIrIJ - t6x2D(t6xldage, x + j, y r i);
clr.x += cl¡IJ.x . reithtlJi
clr-t¡ += cl¡IJ.y . eeightlJ;
clr.z += clrlJ.z . ceightlJ;

sullelghtE += úeightlJ ;

fcout +. (rolgttlJ > IIW_UEIGIIT_TI¡RESII0LD) ? I¡¡V_ilL}|-PINDO9_AREA I Oi
)

sutleightr . L,Of / swuslthts;
clr'r t' sugeitbtsi
clr'Y r' suu€1'btsi
clr.z r- sMuelgbtg;

float l6rpQ = (fcout > I¡L!1_LBBP-IüRESH0LD) ? Iarpo | 1.0f - lBrpC;

floaü4 cl¡00 - tqlD(tcxlEago, r, t);
clr-x - Ierpf(clr.x, clroo.x, lerpQ);
clr.y = lerpf(clr.y, clr00.y, lerpQ);
clr.z = lerpf(clr.z. c1r0O.z, lerpQ);
dsthnageU * ty + lel = oak€_colo!(clr.x. clr.y, clr.z, 0);
)
)
exter!r,C.
void cuda_l{Lil(
TCoIor rd_dst,
inr ilat€lf,
int l¡ag€¡i,
floar llolsa,
Iloat lerpc
)
{
diog thr€ads(BL0ClOIll_l(, BLoCl(DIll_Y) ;
diF3 grtd( lDtvup (tnageu, BLoCNDIX-X), iDivUp( tnageH, BLoCKDII{-Y) ) I

Nl!l<<<gttd, thread3>>>(d-d8t, toagÉL, iúsgél{, NolBé, lérpc)i
,

Figura 4.3 Rutina principal del algoritmo NLM paralelizado

Por conveniencia, los bloques y las mallas pueden tener una, dos o tres dimensiones. Existen multitud
de situaciones en las que los datos con los que se trabaja poseen de forma natr¡ral una estructura de
malla, pero en general, descomponer los datos en una jerarquía de hilos no es una tarea f¿ícil. Así pues,
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un bloque de hilos es un conjunto de hilos concurrentes que pueden cooperar entre ellos a través de
mecanismos de sincronización y compartir &ccesos a un espacio de memoria exclusivo de cada bloque.
Y una ma,lla es un conjunto de bloques que pueden ser ejecutados independientemente y que por Io
tanto pueden ser lanzados en pa,ralelo enlos Streaming Multi,processors (SM).

Cuando se invoca un Kernel, el programador especifica el número de hilos por bloque y el número
de bloques que conforman la malla. Una vez en la GPU, a cada hilo se le asigna un único número
de identifi.cación dentro de su bloque, y cada bloque recibe un identificador dentro de la malla. Esto
permite que cada hilo decida sobre qué datos tiene que trabajar, lo que simplifica enormemente el
direccionamiento de memoria cuaüdo se trabaja con datos multidimensionales, como es el caso del
procesado de imágenes. Otro aspecto a destacar en la arquitectura CUDA es la presencia de una
unidad de distribución de trabajo que se encarga de distribuir los bloques entre los SM disponibles.

Los hilos dentro de cada bloque se ejecutan concurrentemente y cuando un bloque termina, la unidad
de distribución lanza nuevos bloques sobre los SM libres. Los SM mapean cada hilo sobre un núcleo
SP, y cada hilo se ejecuta de manera independiente con su propio contador de programa y registros de
estado. Dado que cada hilo tiene asignados sus propios registros, no existe penalización por los cambios
de contexto, pero en cambio sí edste un límite en el número máximo de hilos activos debido a que
cada SM tiene un número determinado de registros.

Una característica particular de la arquitectura CUDA es Ia agrupación de los hilos en grupos de 32.
Un grupo de 32 hilos recibe el nombre de warp, y se puede considerar como la unidad de ejecución en
paralelo, ya que todos los hilos de un mismo warp se ejecutan físicamente en paralelo y por lo tanto
comienzan en la misma instrucción. Así, cua,ndo se selecciona un bloque para su ejecución dentro de un
SM, el bloque se divide er worplj se selecciona uno que esté listo para ejecutarse y se emite la siguiente
instrucción a todos los hilos que forman el warp. Dado que todos ellos ejecutan la misma instrucción
al unísono, la máxima efi.ciencia se consigue cuando todos los hilos coinciden en su ruta de ejecución.

En este trabajo se utilizo una tarjeta gráfica GeForce GT 710 con6 Streaming Multiprocessors (SM),
cada SM con 32 núcleos CUDA, Io que hace un total de 192 núcleos CUDA de procesamiento. Al
pa^ralelizar el algoritmo NLM en la tarjeta gráfica se cuenta con una capacidad de procesamiento
mayor? esto hace que el costo computacional disminuya notablemente ya que en el ordenador común
tanto el cálculo de similaridad como el computo de los pesos para cada píxel se tiene que ejecutar píxel
a pÍxel, mientras que en la tarjeta gráfica se puede asignar recurso para realizar esta tarea en conjunto
por va.rios núcleos, cada uno con sus respectivos hilos que son los que realizan la tarea de cáIculo. En
la Figura 4.3 se muestra paxte de la rutina principal del algoritmo NLM en GNU GCC utilizando el
Ienguaje de programación C y CUDA.

4.6. Banco de imágenes

Para poder rcafiza¡ mediciones precisas del desempeño de cada algoritmo implementado era necesario
realizar pruebas con IRM libres de ruido y realizar la adición del mismo con una función que permita
controlar la cantidad de ruido que se desea añadir a una imagen.

Brainweb es una solución a la necesidad de valida¡ el desempeño real de un algoritmo, ya que propor-
ciona bases de datos de IRM del cerebro libres de ruido, las bases de datos que proporciona Brainweb
son imágenes simuladas especialmente para trabajos de neuroimagen con Ia finalidad de que se pueda
evaluar el desempeño real de los algoritmos que se implementan en la comunidad científica. Brainweb
permite elegir entre estudios con diferentes características como modalidad T1, T2 y PD, diferentes
cortes, niveles de intensidad, entre otras características.

En la Figura 4.4 se muestran las opciones que se pueden elegir para confi.gurar las IRM con las que se

desea trabaja¡. En las primeras pruebas se utiliza¡on 15 IR"VI en las tres modalidades, PD, T1 y T2,
estás imágenes fueron obtenidas con Brainweb. A cada una de las imágenes se les simuló 5, 10, 20 y
30 % de ruido Riciano con Ia función Rician D,i,stri,buc'ion de Matlab, estas pruebas se realiza¡on con
la finalidad de comprobar el correcto fu¡cionamiento de cada algoritmo implementado.
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Figura 4.4Página principal de Brainweb [http://brainweb.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/]

Para las pruebas siguientes se utilizaron 90 IRM, de la misma manera en las tres modalidades PD, T1 -

y T2, con 5, 10, 20 y 30% de ruido Riciano. Por riltimo paxa cumplir con el compromiso de entregax
una base de datos real de IRM del cerebro con el ruido suprimido se trabajó con el banco de IRM del
cerebro del instituto de c¿íncer de Estados Unidos, este banco de imágenes contiene un total de 1653
imágenes con una dimensión de 320x240 píxeles, dichas imágenes son de corte transversal.

4.7. Métricas

Para evaluar objetivamente la calidad de la supresión del ruido Riciano en IRM, se consideraron
diferentes aspectos. El primero, está relacionado con el desempeño de la supresión de ruido y se evalúa
utilizando Ia Relación Señal-Ruido Pico (PSNR) y la Relación Señal Ruido (SNR). El segundo aspecto
importante es medh el error que existe entre la señal reconstruida con respecto a la señal original, para
esto se utiliza el Error Cuadrático Medio (MSE).

EI tercero, es cuantifi.ca¡ la preservación de los detalles finos de la imagen restaurada y ésta está deter-
minada por el Error Absoluto Medio (MAE). El cuarto aspecto es el Indice de Similitud Estructural
(SSIM), es una medida cuantitativa de la diferencia entre la imagen original y la imagen reconstruida en
cuanto a sus luminancias, contrastes e información de su estructura. El último a,specto es el tiempo de
procesamiento. A continuación se presentan las ecuaciones matemáticas de cada métrica mencionada.

4.7.t. SNR

La relación señal - ruido está dada por la expresión 9 (Bovik., 2009):

(e)

4.7.2. PSNR

La relación señal - ruido pico representa el radio entre el valor m¡íximo posible de Ia señal y el poder
de distorsión del ruido que afecta Ia calidad de su representación. La PSNR está dada por la expresión
10 (Bovik., 2009):

,9NR: tOtoSn(ffi)

PS¡üR : Zuloorn(W\-'-'\/MSE'
donde MAX¡ es el valor máximo de Ia señal que existe en la imagen original.

(10)
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4.7.3. MSE

El Error Cuadrático Medio está dado por la expresión 11 (Bovik., 2009):

donde / representa la matriz de la imagen original, g es Ia matriz de la imagen degrada, m y n el
número de filas y columnas de píxeles en la imagen. El error cuadrático medio permite comparar los
va,lores (reales>> de la imagen original contra la imagen degradada.

4.7.4. MAE

EI Error Absoluto Medio está dado por la expresión L2 (Bovik., 2009):

1 M-LN-L
MSE : Mñ +! | r{z,r) - s(i,,i) 12

M AE : #^ÉÉ @(i, i) - e(i, i)l

[¿-l 
*-l?-,

lPslrRllss[l
-#r
trr"-l

(1 1)

(12)

4.7.5. SSIM

El Índice de Similitud Estructural o Sistema de Medida de Similitud Estructural, mide la semeja,nza
entre dos imágenes de manera que es mrís consistente con la percepción humana que las otras métricas.
El SSIM está dado por la expresión 13 (Bovik., 2009).

SSIM(n,y): (2tt,tto + Cl) . (2o*o * Cz)
(13)

0'? + p? ¡ Ct) . (o] + ol + C2)

donde r es la imagen original, g es la imagen restaurada, Fa V Fy son los valores de la luminancia, o, y
os son los valores de contraste, Ct y Cz son dos parámetros consta¡rtes. Finalmente, el último aspecto
que se consideró fue el tiempo de ejecución, con unidades de mili-segundos.

4.8. Interfaz gr¿ífica de usuario
Dentro de los compromisos adquiridos como parte de este trabajo se realizó la implementación de una
interfaz gráfica de usuario que permite llevar a cabo la supresión de ruido y visualizar las imágenes,
tanto de entrada como la imagen resultante, adem¡ís la diferencia entre la imagen de entrada y la
imagen resultante. En la Figura 4.5 se muestra la vista principal de la interfaz gráfrca de usuario.

[¡.ga¡ Orioid lm0m Re$ibnie

Figura 4.5 Vista principal de la interfaz gráfica
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En la Figura 4.6 se muestran las tareas que se pueden realizar con la interfaz implementada, dentro
de estas ta¡eas se encuentra la opción cargar imagen, esta opción permite una navegación entre los
archivos locales del ordenador con el fin de seleccionar la ruta donde se encuentra la imagen a filtrar,
una vez elegida la ruta, Ia interfaz muestra la imagen en el recuadro nombrado imagen original.

Otra tarea que se permiten dentro de la interfaz es gua,rdar la imagen original, la imagen resultante y
Ia imagen diferencia despues de su visualizarción, esta opción se implemento para llevar un orden en los
estudios que se filtran, con esta opción el usuario puede elegir un destino y un nombre para guaxdar
cada una de las imágenes. Además de la tarea tradicional que termina la ejecución del sistema.

Figura 4.6 Opciones de la interfaz

En la Figura 4.7 se muestra la ventana que permite buscar la ruta donde se encuentra la imagen a
fiItrar, una vez seleccionada la ruta, la imagen se mostra¡á en el panel imagen original como lo muestra
la Figura 4.8.

¿'
.E Archivo

lm.gen OñOlnal

-ux

Figura 4.7 Vista de la opción cargar

La tarea principal de esta interfaz es llevar a cabo la supresión de ruido, para cumplir con esta tarea
se tienen que tener una imagen cargada y selecciona,r la opción PLG, después de realiza¡ el filtrado se

mostrará en su respectivo recuadro la imagen resultante y Ia imagen diferencia.

rv]
lPrGl
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!D¡0@ tusDlbilo

Figura 4.8 Vista de la imagen a filtrar

En la Figura 4.9 se muestran los resultados obtenidos al realizar la supresión de ruido con el algoritmo
PLG, la imagen que se procesa en esta vista contiene 30To de ruido Riciano, la interfaa gráfica permite
la visualización de la imagen resultante y la diferencia entre la imagen original y la imagen resultante.

Figura 4.9 Resultados obtenidos al realizat el filtrado de ruido

En Ia Figura 4.10 se muestra Ia vista de la opción guardar que permite agrega"r una ruta de destino y
un nombre a cada una de las imagenes, imagen original, imagen resultante e imagen diferencia, esta
opción es útil para conservar un orden en las imágenes fi,ltradas.

En la Figura 4.11 se muestran los resultados cuarrtitativos con las métricas PSNR y SSIM, en la interfaa
gráfica se incluye la opción para poder evalua¡ los resultados obtenidos.

REn r3r Fil r¡do

PLG
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Figura 4.10 Vista de opciones guardar pa,ra cada una de las imágenes

ffimko

Cal¡dod

, -/i Iw
- ssl!! l

l-,rl
¡erc i

[v-l 2a.,r'1 lüll
I esrn | | ,¡.¡l, I

,T1
IPrcl

Figura 4.11 Obtención de las métricas de calidad

4.9. Discusión
En este capítulo se presentó el funcionamiento del algoritmo propuesto, la complejidad del algoritmo
NLM disminuye en el algoritmo PLG debido a que al dividir la imagen en pequeñas regiones solo se

trabajará con parte de la imagen, en el algoritmo NLM se trabaja con toda la imagen píxel a píxel; en
el algoritmo PLG solo con aquellas regiones que aprueben la evaluación de similaridad.

También se describen los filtros BPO y VKS estos fi.ltros se utilizarán para cumplir con otro de
los compromisos adquiridos, evaluar el desempeño del algoritmo propuesto con al menos 2 técnicas
existente en la literatura. Además se muestra la interfaz gráfica de usuario, con la que se cumple un
compromiso mrís ya que permite la visualización de las imágenes de entrada, resultante y diferencia.
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Capítulo 5 Experimentación y resultados
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Resumen
En este capítulo, se describen las diferentes pruebas que se realiza¡on pa,ra verifi.car el correcto fun-
cionamiento de los algoritmo implementados, además de la experimentación que se llevó a cabo para
generar los resultados; ta,mbién se presentan los resultados obtenidos con cada uno de los algoritmo
utilizados.

5. Experimentación y resultados

5.1. Plan de pruebas

En el presente trabajo se realizaron 4 pruebas para verifica,r el correcto funcionamiento de los algorit-
mo implementados. La prueba 1 consistió en asegurar el correcto funcionamiento del algoritmo NLM
convencional, este algoritmo contiene diferentes pa,rÁmetros, estos parámetros influyen directamente
en el correcto desempeño de esta técnica, por lo cual era importante medir el desempeño del algo.
ritmo implementado, su buen funcionamiento era importa,nte para el cumplimiento de los objetivos
pla,nteados.

Una vez comprendido e implementado el algoritmo NLM convenciona,l se procedió a implementar
el algoritmo NLM paralelizado. La prueba 2 cor¡sistió en corroborar el correcto funcionamiento del

algoritmo NLM paralelizado, adem¿ís de medir la reducción del costo computacional que se logra al
utilizar una GPU.

Realizadas las dos pruebas mencionadas y entendiendo el funciona¡niento del algoritmo NLM se propuso

un algoritmo para mejorar el desempeño ta¡rto en calidad como en costo computacional, sin la necesidad

de requerir tur hardware específico. La prueba 3 consistió en asegurar el correcto funcionamiento del
algoritmo propuesto.

Al realizar la prueba 3 se observaron dos problemas, el incluir el fondo como región de una imagen
a.fecta en el desempeño del algoritmo PLG, el traslapa,rniento de regiones es un aspecto que debe ser

tomado en cuenta para no afectar el rendimiento del algoritmo.

Para resolver los problemas que se presentaron, se propuso utiliza¡ dos umbrales como se mencionó
en el capítulo 4; la prueba 4 consistió en encontrar los parámetros que mejoraran el desempeño del
algoritmo propuesto.

5.2. Rendimiento del algoritmo Non-Local Means convenciona-l

El objetivo de esta prueba fue medir el desempeño del algoritmo NLM convencional, pa,ra esto se

realizó el frItrado de 60 IRM, estas imágenes se obtuvieron de 3 estudios cada uno con 5 IRM en

modatidad PD (Densidad Protónica), 5 en T1 y 5 en T2, a cad,a imagen se simuló 5, 10, 20 y 30 % de

ruido Ricia¡ro.

Se trabajó con 60 IRM, debido a que la mayoría de trabajos consultados utilizan esta cantidad de

imágenes en promedio; se toma,ron en cuenta las 3 modalidades de IRM para mostrar que el algoritmo
funciona correctamente aún cuando la imagen tiene mayor o menor luminancia (brillo); la cantidad de

ruido simulado con el cual se trabajó se debe a que el ra.ngo de ruido en los trabajos consultados va

desde 1T hastaS0%.

En la Figura 5.1 se muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad PD. En la Figura 5.2 se

muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad T1 y en la Figura 5.3 se muestra la evaluación
subjetiva con IRM en modalidad T2.

En estas imágenes su puede observax la imagen de entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen
de sa,lida (imagen filtrada con el algoritmo NLM convencional).
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frllr (0M-Dr ($NLM

Figura 5.1 Evaluación subjetiva, algoritmo NLM, IRM

G)Nr¡r

modalidad PD

Figura 5.2 Evaluación subjetiva, algoritmo NLM, IRM modalidad T1

.L{ (0NI¡4 (g)NLM

Figura 5.3 Evaluación subjetiva, algoritmo NLM, IRM
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En la evaluación subjetiva mostrada en las Figuras 5.1, 5.2 y 5.3 se observa que se lleva acabo la
supresión de ruido sin pérdida de detalles de interés de la imagen, también se puede observar que
el ruido Riciano en 5To no degrada significativamente la calidad de la imagen en comparación con
l0%,2070 y 30% de ruido. La evaluación subjetiva muestra la eficiencia del algoritmo aún cuando se

trabaja con 30% de ruido Riciano, la evaluación cuantitativa respalda los resultados de la evaluación
subjetiva ya que se alcanzó un buen resultado según las métricas utilizadas. La eva,luación cuantitativa
se muestra en las Figuras 5.4 hasta la 5.9.

Figura 5.4 Resultados cua¡rtitativos del algoritmo NLM - PSNR

SNR con Nlltl

Figura 5.5 Resultados cuantitativos del algoritmo NLM - SNR

MAEon Nl.M

Figura 5.6 Resultados cuantitativos del algoritmo NLM - MAE
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Los resultados cuantitativos se presentan de la siguiente manera, en la Figura 5.4 se presentan las
tendencias gráficas con la métrica PSNR, en la Figura 5.5 se presentan Ias tendencias gráficas con Ia
métrica SNR, en la Figura 5.6 se presentan las tendencias gráficas con la métrica MAE. En la Figura
5.7 se plesentan las tendencias gráficas con la métrica MSE.

MSE con NuVl

Ru¡do 3@6

713193
109.5652 i

1!-l3s_ j

Figura 5.7 Resultados cuantitativos del algoritmo NLM MSE

SSIM con NLM
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Figura 5.8 Resultados cuantitativos del algoritmo NLM - SSIM

Figura 5.9 Resultados cuantitativos del algoritmo NLM - Tiempo de procesamiento

En la Figura 5.8 se presentan las tendencias grifficas con la métrica SSIM y en la Figura 5.9 se presentan
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las tendencias gráficas del tiempo de procesamiento, en estas Figuras se muestran las tendencias gráficas
del desempeño del algoritmo NLM convencional.

5.3. Discusión de resultados (Prueba 1)

Los resultados obtenidos en la prueba 1 son, PSNR:42, SNR:33, MAE:0.6, MSE:B.B y SSIM:0.85
para imágenes con 5 % de ruido y PSNR:27, SNR:17, MAE:1.7, MSE:110 y SSIM:O.3 para imáge-
nes con 30% de ruido, los resultados obtenidos muestra¡r que el algoritmo NLM convencional compite
de buena manera con otros métodos utilizados para filtrar imágenes digitales, sin embargo también se
comprueba que el costo computacional es muy alto ya que el costo promedio de los algoritmos vistos
en el estado del a¡te se encuentra entre los 12 v15 ms.

6.4. Rendimiento del algoritmo Non-Local Means paralelizado

Como pa,rte de los compromisos adquiridos en la propuesta de tesis se desa¡rolló el algoritmo NLM
paralelizado, una vez desarrollado y comprobado el correcto funcionamiento del algoritmo NLNI con-
vencional se realizó la implementación utilizando la potencia de cálculo paralelo de una ta,rjeta gráfica
NVIDIA GT 710 con 192 núcleos CUDA.

Figura 5.10 Evaluación subjetiva, algoritmo NLMP, IRM modalidad PD

Figura 5.11 Evaluación subjetiva, algoritmo NLMP, IRM modalidad T1

O) 10%(a) sx (c) zo9e (d) 30%

(e) NLMP (D NLMP (&l NLMP ft)NLr\tP

(a) 5e6

(e) NLMP

(b) rox

(0 ¡r¡¡rp

(c) ¿o% (d) gos6

(h) NLMPG) NLDTP
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El objetivo de esta prueba fue medir el desempeño del algoritmo NLM paralelizado, pa,ra esto se realizó
el filtrado de 60 IRM, estas imágenes se obtuvieron de 3 estudios cada uno con 5 IRM en modalidad
PD, 5 en T1 y 5 en T2, a cada imagen se simuló 5, 10, 20 y 30% de ruido Riciano.

En Ia Figura 5.10 se muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad PD. Se trabajó con 60
IRM, debido a que la mayoría de trabajos consultados utilizan esta cantidad de imágenes; se tomaron
en cuenta las 3 modalidades de IRM pa.ra mostrar que el algoritmo funciona correctamente aú¡r cuando
la imagen tiene mayor o menor luminancia (brillo); la cantidad de ruido simulado con el cual se trabajó
se debe a que el rango de ruido en los trabajos consultados va desde 7Tohasta30Yo.

En Ia Figura 5.11 se muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad T1 y en la Figura 5.12
se muestra Ia evaluación subjetiva con IRM en modalidad T2. En estas imágenes se puede observar
la imagen de entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen de salida (imagen filtrada con el
algoritmo NLM paralelizado).

En la evaluación subjetiva mostrada en las Figuras 5.10, 5.11 y 5.12 se observa que se lleva acabo la
supresión de ruido sin pérdida de detalles de interés de la imagen, también'se puede observar que el
ruido Riciano en 5To no degrada significativamente la catidad de la irnagen en comparación con 10 %,
2O% V 30 % de ruido.

Figura 5.12 Evaluación subjetiva, algoritmo NLMP, IRM modalid,ad. T2
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Figura 5.13 Resultados cuantitativos del algoritmo NLMP - PSNR

La evaluación subjetiva muestra la eficiencia del algoritmo aún cuando se trabaja con 30 % de ruido
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Riciano, la evaluación cuantitativa respalda los resultados de Ia evaluación subjetiva ya que se alcanzó
un buen resultado según las métricas utilizadas.

La evaluación cuantitativa se muestra en las Figuras 5.13 a la 5.18, también en la evaluarión cuantita-
tiva se muestra una disminución de 162 ms comparado con el tiempo de procesamiento del algoritmo
NLIVI convencional, sin embargo, esta mejora está sujeta a un hardware específico.

Figura 5.14 Resultados cuantitativos del algoritmo NLMP - SNR

MAE con NIMP

Figura 5.15 Resultados cuantitativos del algoritmo NLMP - MAE

MSE con NLMP

Figura 5.16 Resultados cuantitativos del algoritmo NLMP - MSE
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Figura 5.17 Resultados cuantitativos del algoritmo NLMP - SSIM
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Figura 5.18 Resultados cuantitativos del algoritmo NLMP - Tiempo de procesamiento

Los resultados cuantitativos se presentan de la siguiente manera, en Ia Figrua 5.13 se presentan las

tendencias gráfi.cas con la métrica PSNR, en la Figrua 5.14 se presentan las tendencias griíficas con la
métrica SNR, en la Figura 5.15 se presentan las tendencias gráficas con Ia métrica IVIAE, en Ia Figura
5.16 se presentan las tendencias gráficas con la métrica MSE.

En Ia Figura 5.17 se presentan las tendencias gráficas con la métrica SSIM y en la Figura 5.18 se pre-
sentan las tendencias gráficas del tiempo de procesamiento, en estas Figuras se muestran las tendencias
gráficas del desempeño del algoritmo NLM paralelizerdo.

5.5. Discusión de resultados (Prueba 2)

Los resultados obtenidos en la prueba 2 son, PSNR:44, SNR:35, MAE:0.6, MSE:2'1 y SSIM:0.89
para imágenes con 5To de ruido y PSNR:2S, SNR:18, MAE:1.68, MSE:104 y SSIM:0.39 para
imágenes con 30 % de ruido, los resultados obtenidos muestran que el algoritmo NLM pa,ralelizado tiene
un buen desempeño en la supresión de ruido y se logra mejorar notablemente el costo computacional
con esto se alcanza un objetivo del presente trabajo, se logra una reducción del costo computacional de

162 ms a Ia hora de realizar la supresión de ruido Riciano, sin embargo, se debe contar con el ha,rdware

necesa¡io para poder logra,r esta mejora. Por esta razón, en este trabajo se propone un algoritmo con

el objetivo de mejora"r el costo computacional sin necesidad de teuer un hardware específico.

5.6. Rendimiento del algoritmo de Promedio Local y Global
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Después de realizar las dos pruebas anteriores y comprendido el funcionamiento del algoritmo NLM,
se propuso un algoritmo para reducir el costo computacional sin utilizar un hardware específico, la
técnica propuesta se nombró algoritmo de Promedio Local y Global. Las primeras pruebas se realizaron
tomando en cuenta todas las regiones activas pa¡a un píxel, sin toma¡ en cuenta factores que afectan
la calidad de la imagen, estos factores son el fondo de la imagen y el traslape de regiones.

(a).Zs (b) .?o (c).6s

(d).60 (e).5o (O 4s

G) 40 (h).2s (D.3o

Figura 5.19 Evaluación subjetiva para diferentes umbrales en una IRM con 10 % de ruido Riciano

Para mejorar el rendimiento del algoritmo PLG se propuso utiliza¡ dos umbrales? uno para desca,rtar el
fondo de la imagen y otro para determinar cuando existe traslape de regiones en una malla, la prueba
4 se añadió al plan de pruebas para verificar cuáles son los parámetros que hacen m¡ís eficiente al
algoritmo.

(a).7s (c).65

(d).60

(b).70

(e).5o (o 4s

(e).+o (h).:5 (i).3o

Figura 5.20 Evaluación subjetiva pa,ra diferentes umbrales en una IRM con 20% de ruido Ricia¡ro
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La Figura 5.19 muestra la evaluación subjetiva del algoritmo PLG con los diferentes umbrales para una
IRM con IlVo de ruido Riciano, la Figura 5.20 muestra la evaluación subjetiva del algoritmo PLG con
los diferentes umbrales paxa una IRM con 20% de ruido Riciano y la Figura 5.21 muestra la evaluación
subjetiva del algoritmo PLG con los diferentes umbrales paxa una IRM con 30 % de ruido Riciano.

(a).ZS (c).óS

Figura 5.21 Evaluación subjetiva para diferentes umbrales en una IRM con 30 % de ruido Riciano

En estas imágenes se puede observar que cuando se trabaja con umbrales mayores a .45, los detalles
de interés de la imagen son afectados significativamente. Al trabajar con umbrales menores a .45 la
evaluación subjetiva no presenta diferencias significativas, pero la evaluación cuantitativa muestra que

el mejor desempeño se alcanzó utiliza¡rdo un umbral de 0.3, en la Figura 5.22 se muestra la gráfica
de los resultados utiliza¡do la métrica PSNR y en la Figura 5.23 se muestra la gráfica del tiempo de
procesamiento con los diferentes umbrales.

La evaluación cuantitativa muestra que al utiliza¡ el umbral 0.3 se alcanza una reducción del costo

computacional de 158 ms en comparación con el algoritmo NLM convencional y un aumento de 4 ms

en compa¡ación con el algoritmo NLM paralelizado.

(b).7o
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Figura 5.22 Resultados cuantitativos del algoritmo PLG - PSNR con diferentes umbrales
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A continuación, en las Figuras 5.22 y 5.23 se presentan las tendencias gráficas de los resultados cuan-
titativos del algoritmo PLG con diferentes umbrales.

r 5h (.knbral

! Umbral .75

r Umbral .5

r Urúral .25

r Urúral -3O

Figura 5.23 Resultados cuantitativos del algoritmo PLG - Tiempo de procesamiento con diferentes
umbrales

En Ia Figura 5.23 se observa que el tiempo de procesamiento aumenta o disminuye de acuerdo al
umbral elegido, esto se debe a que un umbral mayor permite el paso de más píxeles y un umbral menor
rcahza una selección más exhaustiva por lo tanto procesa menos píxeles.

Figura 5.24 Er¡¿luación subjetiva, algoritmo PLG, IRM modalidad PD

Derivado de Ia prueba 4 se utilizará el umbral 0.3 para continuar con la prueba 3, esta prueba se realizó
con la finalidad de comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo PLG, para esto se realizó el
filtrado de 60 IRM, estas imágenes se obtuvieron de 3 estudios cada uno con 5 IRM en modalidad PD,
5 en T1 y 5 en T2, a cada imagen se simuló 5, 10, 20 y 30% de ruido Riciano. En la Figura 5.24 se
muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad PD.

Se trabajó con 60 IRM, debido a que la mayoría de trabajos consultados utilizan esta cantidad de
imágenes; se tomaron en cuenta las 3 modalidades de IRM para mostrar que el algoritmo funciona
correctamente aún cua¡rdo la imagen tiene mayor o menor luminancia (brillo); la cantidad de ruido
simulado con el cual se trabajó se debe a que el rango de ruido en los trabajos consultados va desde
l% hasta 30To.

En la Figura 5.25 se muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad T1 y en la Figura 5.26

Ruido 1Ot6
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se muestra la evaluación subjetiva con IRM en
la imagen de entrada (imagen ruidosa), con su
algoritmo PLG).

modalidad T2. En estas imágenes se puede observar
respectiva imagen de salida (imagen filtrada con el

Fig'ra 5.25 Evaluación subjetiva, algoritmo pLG, IRM modalidad 11

En Ia evaluación subjetiva mostrada en las Figuras 5.24, 5.25 y 5.26 se observa que se lleva acabo la
supresión de ruido sin pérdida de detalles de interés de la imagen, también se puede observa.r que el
ruido Riciano en 5To no degrada significativamente la calidad de la imagen en comparación con i0 %,
20% y 30 % de ruido.

La ev¿luación subjetiva muestra la eficiencia del algoritmo aún cuando se trabaja con 30% de ruido
Riciano, la evaluación cuantitativa respalda los resultados de la evaluación subjetiva ya que se alcanzó
un buen resultado según las métricas utilizadas.

Figura 5.26 Evaluación subjetiva, algoritmo pLG, IRM modalidad T2

Los resultados cuantitativos se presentan de la siguiente manera, en la Figura 5.27 se presentan las
tendencias gráficas con la métrica PSNR, en la Figura 5.28 se presentan las tendencias gráficas con
la métrica SNR, en la Figura 5.29 se presentan las tendencias gráficas con la métrica MAE, en la
Figura 5.30 se presentan las tendencias gráficas con la métrica MSE, en la Figura b.31 se presentan
las tendencias gráficas con la métrica SSIM y en la Figura 5.32 se presentan las tendencias gráficas

(b) ro%(a) Ss6 (c) 209ó (il)3o%

(e) PLG (0 P¡.c G) prc (h) PLG

(a) s% (b) ros6 (c) zolrs (it) 309ó
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del tiempo de procesamiento, en estas Figuras se muestran las tendencias gráficas del desempeño del
algoritmo PLG.

PIiNR con PLG

Figura 5.27 Resultados cuantitativos del algoritmo PLG PSNR

SNR eon PLG

Figura 5.28 Resultados cuantitativos del algoritmo PLG - SNR

MAE con Pl-G

Figura 5.29 Resultados cuantitativos del algoritmo PLG - MAE

I

ti
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MSE con PLG

Figura 5.30 Resultados cuantitativos del algoritmo PLG - MSE

SSIM rcN PLG L

Figura 5.31 Resultados cuantitativos del algoritmo PLG - SSIM

Ilempo lmsl con PIG

Figura 5.32 Resultados cua¡rtitativos del algoritmo PLG - Tiempo de procesamiento

5.7. Discusión de resultados (Prueba 3)

Los resultados obtenidos en la prueba 3 son, PSNR:47, SNR:39, MAE:0.4, MSE:1.2 y SSIM:0.97
para imágenes con 5 % de ruido y PSNR:29, SNR:21, MAE:1.5, MSE:97 y SSIM:0.49 para imáge-
nes con 30 % de ruido, los resultados obtenidos muestran que el algoritmo PLG tiene un buen desem-
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peño en la supresión de ruido y se logra mejorar notablemente el costo computacional, se logra una
reducción de 158 ms en comparación con el algoritmo NLM convencional y un aumento de 4 ms en
compa"ración con el algoritmo NLM paralelizado, con la ventaja de no requerir un hardware específico.

5.8. Experimentación

En esta sección se realizó la experimentación, esta experimentación se dividió en dos partes; la pri-
mera consistió en comparar el desempeño de cada algoritmo implementado; NLM, NLMP y PLG. La
segunda parte consistió en compa,rar el algoritmo que mejor se desempeñó en la primera parte de la
experimentación contra 2 técnicas existentes en la literatura. Para esta experimentación se realizó el
filtrado de 360 IRM con cada uno de los siguientes algoritmos; NLM, NLMP, pLG, Bpo y VKS.

Las imágenes utilizadas se obtuüeron de 3 estudios cada uno con 30 IRM en modalidad PD, B0 en T1
y 30 en T2, acada imagen se simuló 5,10,20 y 30% de ruido Riciano. Se trabajó con 360 IRM, para
tealizar una experimentación exhaustiva; se toma,r'on en cuenta las 3 modalidades de IRM para medir
que algoritmo tiene mejor desempeño aún cuando la imagen tiene mayor o menor luminancia (brillo);
la cantidad de ruido simulado con el cual se trabajó se debe a que el rango de ruido en los trabajos
consultados va desde ITo hasta 30To.

Esta experimentación se realizó bajo las mismas condiciones, con las misma imágenes, con el mismo
potencial computacional y con el mismo rango de ruido; excepto el algoritmo NLMP ya que este
algoritmo utiliza una GPU.

5.8.1. Experimentación 1: Desempeño de los algoritmos NLM, NLMP y pLG

En la Figura 5.33 se muestra la evaluación subjetiva con IRIVI en modalidad PD. , en estas imágenes
se puede observa¡ la imagen de entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen de salida (imagen
filtrada con el algoritmo NLM convencional, NLM paralelizado y PLG).

Figura 5.33 Evaluación subjetiva, algoritmos NLIVI, NLMP y PLG, IRM modalidad pD
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O) 109ó(a) 5%
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Figura 5.34 Evaluación subjetiva, algoritmos NLM, NLMP y PLG, IRM modalidad T1
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Figura 5.35 Evaluación subjetiva, algoritmos NLM, NLMP y PLG, IRM modalidad T2

En la Figura 5.34 se muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad T1, en estas imágenes
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se puede observar la imagen de entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen de salida (imagen
filtrada con el algoritmo NLM convencional, NLM paralelizado y PLG). En la Figura 5.3b se muestra
la evaluación subjetiva con IRM en modalidad T2, en estas imágenes se puede observa¡ la imagen de
entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen de salida (imagen filtrarla con el algoritmo NLM
convencional, NLM paralelizado y PLG).

En la elaluación subjetiva mostrada en las Figuras 5.33, 5.34 y 5.35 se observa que se lleva acabo la
supresión de ruido sin pérdida de detalles de interés de la imagen, también se puede observar que el
ruido Riciano en 57o no degrada significativamente la calidad de la imagen en comparación con 10 %,
20% y 30 % de ruido.

La evaluación subjetiva muestra la eficiencia de cada algoritmo aún cuando se trabaja con 30 % de
ruido Riciano, Ia evaluación cuantitativa respalda los resultados de la evaluación subjetiva ya que se
alcanzó un buen resultado según las métricas utilizadas.

En la evaluación subjetiva no se observa una notable diferencia entre cada uno de los algoritmos, sin
embargo la evaluación cuantitativa si presenta diferencia entre cada uno de los algoritmos, por ejemplo
para IRM con 30 % de ruido existe una diferencia según la métrica PSNR de 5 (dB) entre el mejor
PLG y el NLM. En la Tabla 5.1 se muestra a detalle cada resultado de la experimentación.

A continuación, en las Figuras 5.36, 5.37, 5.38, 5.39, 5.40, 5.4r, 5.42, 5.43, s.44,5.4b, s.46, 5-47,5.48,
5'49, 5.50, 5.51, 5.52 y 5.53 se presentan l¿rs tendencias gráficas de los resultados cuantitativos del
desempeño de cada algoritmo implementado.

Figura 5.36 Resultados cuantitativos con PSNR de los
modalidad PD

algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM
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Figula 5.37 Resultados cuantitativos con
modalidad T1

PSNR de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM
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PSNR on IRM -T2

Figura 5.38 Resultados cuantitativos con PSNR de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM
modalidad T2
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Figura 5.39 Resultados cuantitativos con SNR de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM moda-
lidad PD

SNR con IRM -T1 :

ii ll

Figura 5.40 Resultados cuantitativos con SNR de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM moda-
lidad T1
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Figura 5.41 Resultados cuantitativos con SNR de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM moda-
lidad T2

MAE@n IRM-PO

0.8-¡-------- --

Figura 5.42 Resultados cuantitativos con MAE de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad PD

Figura 5.43 Resultados cuantitativos con MAE de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad T1
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Figura 5.44 Resultados cuantitativos con MAE de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad T2

MSEtrIRM-PD 
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Figura 5.45 Resultados cuantitativos con MSE de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad PD
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Figura 5.46 Resultados cuantitativos con MSE de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad T1
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Figura 5.47 Resultados cuantitativos con MSE de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mG.
dalidad T2
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Figura 5.48 Resultados cuantitativos con SSIM de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad PD

SSIM con lRM -T1

Figura 5.49 Resultados cuantitativos con SSIM de los algoritmos NLIVI, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad T1
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SS|M con lRM -T2
L2 , --- il

Figura 5.50 Resultados cuantitativos con SSIM de los algoritmos NLM, NLMP y PLG con IRM mo-
dalidad T2
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Figura 5.51 Resultados cuantitativos, tiempo de procesamiento de los algoritmos NLM, NLMP y PLG
con IRM modalidad PD
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Figura 5.52 Resultados cuantitativos, tiempo de procesamiento de los algoritmos NLM, NLMP y PLG
con IRIvI modalidad T-
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Tlcmpolms) con IRM -T2 i

Figura 5.53 Resultados cuantitativos, tiempo de procesamiento de los algoritmos NLM, NLMP y PLG
con IRM modalidad T2

5.9. Discusión de resultados, experimentación 1

Después de realizar la experimentación con los algoritmos NLM, NLMP y PLG las evaluaciones sutr
jetiva y cuantitativa muestran que el algoritmo propuesto alcanza los mejores resultados, presenta un
buen desempeño medido con PSNR:47 y SNR:39, el error entre la señal reconstruida y la señal real
es menor según MSE:1.2.

La preservación de los detalles finos es mayor con el algoritmo propuesto de acuerdo con MAE:0.4,
la similitud en cuanto a Ia luminancia y contraste entre la imagen reconstruida y la imagen original
es alta según SSIM:0.97 y el tiempo de procesamiento compite de buena manera sin necesidad de un
hardware específico 22ms.

5.10. Experimentación 2: Desempeño de los algoritmos PLG, BPO y VKS

En Ia Figura 5.54 se muestra la evaluarción subjetiva con IRM en modalidad PD, en estas imágenes
se puede observa¡ Ia imagen de entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen de salida (imagen
filtrada con el algoritmo BPO, el filtro VKS y el algoritmo PLG).

En la Figura 5.55 se muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad T1, en estas imágenes
se puede observar Ia imagen de entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen de salida (imagen
filtrada con el algoritmo BPO, el filtro VKS y el algoritmo PLG).

En Ia Figura 5.56 se muestra la evaluación subjetiva con IRM en modalidad T2, en estas imágenes
se puede observa,r la imagen de entrada (imagen ruidosa), con su respectiva imagen de salida (imagen
filtrada con el algoritmo BPO, el filtro VKS y el algoritmo PLG).

En la evaluación subjetiva mostrada en las Figuras 5.54, 5.55 y 5.56 se observa que se lleva acabo la
supresión de ruido sin pérdida de detalles de interés de Ia imagen, sin emba,rgo cuando se trabaja con
30 % de ruido los filtros BPO y VKS presentan una notable disminución en la calidad de Ia imagen,
esto se respalda con los resultados cuantitativos.

La evaluación subjetiva muestra la eficiencia del algoritmo PLG aún cuando se trabaja con 30 % de
ruido Riciano, la evaluación cuantitativa respalda los resultados de la evaluación subjetiva ya que se

af,canzó un buen resultado según Ias métricas utilizadas. En la Tabla 5.1 se muestra a detalle cada
resultado de la experimentación.

En las Figuras 5.57, 5.58, 5.59, 5.60, 5.61, 5.62, 5.63, 5.64, 5.65, 5.66, 5.67, 5.68, 5.69, 5.70, 5.71,5.72,
5.73y 5.74 se presentan las tendencias gráficas de los resultados cuantitativos del desempeño de cada
algoritmo utilizando en esta experimentación.
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{\

(D vrLs

O) PLG

Figura 5.54 Evaluación subjetiva, algoritmos BPo, vKS y pLG, IRM modalidad pD
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Figura 5.55 Evaluación subjetiva, algoritmos BPo, vKS y PLG, IRM modalidad 11
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Figura 5.56 Evaluación subjetiva, algoritmos BPO, VKS y PLG, IRM modalidad T2

Figrua 5.57 Resultados cuantitativos con PSNR de Ios algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM moda-
lidad PD
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Figura 5.58 Resultados cuantitativos con PSNR de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM moda-
lidad T1
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PSNR con IRM - T2

Figura 5.59 Resultados cuantitativos con PSNR de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM moda-
lidad T2
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Figura 5.60 Resultados cuantitativos con SNR de Ios algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
PD
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Figura 5.61 Resultados cuantitativos con SNR de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
T1
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Figura 5.62 Resultados cuantitativos con SNR de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
T2

MAE con IRM - PD

Figura 5.63 Resultados cuantitativos con MAE de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
PD

MAE con IRM -T1

I

l!

1j

05 l

Figura 5.64 Resultados cuantitativos con MAE de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
T1
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Figura 5.65 Resultados cuantitativos con MAE de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
T2

ml *

20

Figura 5.66 Resultados cuantitativos con MSE de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
PD

Figura 5.67 Resultados cuantitativos con MSE de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
T1
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MSE con IRM -T2
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Figura 5.68 Resultados cuantitativos con MSE de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
T2

i SSIM con IRM -PD ;

Figura 5.69 Resultados cuantitativos con SSIM de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
PD

Figura 5.70 Resultados cuantitativos
T1

SSIM de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
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SSIM con IRM -T2

Figura 5.71 Resultados cuantitativos con SSIM de los algoritmos BPO, VKS y PLG con IRM modalidad
T2

fampo lms) con IRM - PD

Figura 5.72 Resultados cuantitativos, tiempo de procesamiento de los algoritmos BPO, VKS y PLG
con IRM modalidad PD
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Figura 5.73 Resultados cuantitativos, tiempo de procesamiento de los algoritmos BPO, VKS y PLG
con IRM modalidad T1
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Figura 5.74 Resultados cuantitativos, tiempo de procesamiento de los algoritmos BPO, VKS y PLG
con IRM modalidad T2

5.11. Discusión de resultados, experimentación 2

Entre las técnicas que se encuentran dentro del estado del arte el filtro BPO y VKS han obtenido
buenos resultados y su disponibilidad del código ha facilitado realizar esta experimentación, donde
se ha mostrado que el algoritmo PLG es superior, posicionándolo como una buena herramienta para
filtrar IRM del cerebro, cumpliendo con el objetivo de suprimir ruido sin destruir los detalles finos
de una imagen, además de conserva¡ una buena relación entre calidad y costo computacional. Los
resultados obtenidos son, PSNR:4S, SNR:40, MAE:0.5, MSE:1.4 y SSIM:0.97, con un tiempo de
procesamiento de 22ms por imagen.

5.L2. Discusión de resultados

Después de realizar la experimentación, en las evaluaciones mostradas en las secciones anterio¡es se
puede observa,r que se Iogró el objetivo de la presente tesis, el algoritmo propuesto tiene un desempeño
alto en calidad (PSNR:48, SNR:40, MAE:0.5, MSE:1.4 y SSIM:0.97) con un tiempo de proce-
samiento bajo (22 ms por imagen) superando al algoritmo NLM convencional y NLM pa.ralelizado,
también se mostró que puede competir en el estado del arte como uno de los algoritmos más eficientes.

Tanto la evaluación subjetiva como la evaluación cuantitativa muestran que eI algoritmo propuesto
alcanza los mejores resultados, presenta un buen desempeño en la tarea de filtrado. Lo anterior de
acuerdo a las métricas pico relación señal - ruido y relación señal - ruido, el error entre la señal
reconstruida y la señal real es menor, comprobado con la métrica error cuadrático medio, Ia preservación
de los detalles finos es mayor con la metodología propuesta de acuerdo a la métrica error absoluto medio,
la similitud en cuanto a la luminancia y contraste entre la imagen reconstruida y Ia imagen original es

alta, comprobado con la métrica índice de similitud estructural y el tiempo de procesamiento compite
de buena manera con cualquier algoritmo desarrollado hasta el momento sin necesidad de un hardware
específico. En la Tabla 5.1 se muestra el concentrado de los resultados de Ia experimentación.

Tabla 5.1 Concentrado de los resultados de la experimentación.

trnolPSNRlSNRlMAE TP (msAleoritrno I PSNR I SNR I MAE I MSE

NLM 42 132 | 0.7 l3.i 10.82 I
t82

I NLMP 
I

44 133 10.7 12.2 l0.8el 18

PLG 48 140 10.5 11.4 l0.e7 l
22

BPO 47 | 31 I o.e8 | ú.7 I 0.82 
|

| 30 | 0.e7 | 3.5 | 0.e0 
|
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6. Conclusiones

Resumen
En este capítulo se detallan las actividades realizadas para cumplir cada uno de los objetivos planteados,
también se menciona¡r cada uno de los productos obtenidos, entre ellos se encuentra el reporte del estado

del arte, el reporte de resultados, el banco de imágenes utilizadas, entre otros; además de las actividades
realizadas para cumplir cada uno de los alcances del presente trabajo; por último se mencionan las

conclusiones y se proponen algunos trabajos futuros.

6.1. Objetivos y alcances logrados

En la Tabla 6.1, se detallan las actividades realizadas en relación a los objetivos y alcances planteados
para eI presente trabajo de tesis.

Tabla 6.1 Objetivos, alcances y actividades realizadas.

jetivos Actiü
Estudia¡ los conceptos básicos de una IRM. En el estado del arte se analizaron 23

trabajos de supresión cle ruido en imágenes
digitales e imágenes médicas, principalmente

IRM, también se consultaron documentos
especializados en las ca¡acterísticas de las
IRM, cada uno de los trabajos anteriores

aportaron los conocimientos base para
desa¡rollar el presente trabajo.

Conocer los conceptos básicos del ruido
Riciano.

Dentro de las actividades que se

desarr<¡lla¡on para estudiar los conceptos
básicos de un IRM se hablaba de las

ca¡acterísticas principales del ruido Riciano
así como su origen y sus efectos.

Estudiar y comprender los conceptos básicos

del algoritmo NLM.
En el estado del arte se analizaron 11

trabajos que han utilizado el algoritmo NLM
para reducir ruido en diferentes imágenes

digitales (imágenes comunes, imágenes
médicas, entre otras). También se analizaron

modifi.caciones que se han propuesto para
mejorar su desempeño.

Hacer una implementación paralelizada del

algoritmo NLM en una GPU.
El algoritmo NLM paralelizado fue

implementado, ta,rrrbién se implementó el
algoritmo NLM convencional y se propuso

una nueva metodología.

Implementar una interfaz gráfica de usuario
que permita llevar a cabo el fiItrado, así

como hacer una presentación visual de Ia
imagen resultante.

La interfaa gráfrca de usuario se implementó
utilizando como lenguaje base Java. Dicha

interfaz grafica permite realiza¡ la
visualización de las imágenes tanto de

entrada, como las imágenes resulta¡rtes.

Evalua¡ el desempeño del algoritmo NLM
utiliza¡rdo una base de datos especializada.

Se evaluó el desempeño de los algoritmos
implementados con IRM simuladas con

Brainweb, además de realizar el filtrado de la
base de datos de dominio público del

instituto de cáncer de USA.
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Tabla 6.1 Objetivos, alca¡rces y actividades realizadas (Continuación).

Alcances Actividades

Comparar el desempeño del algoritmo NLM
con otras técnicas existentes en la literatura.

Se evaluó el desempeño de los algoritmos
implementados NLM, NLMP y PLG, el

algoritmo que mejor se desempeño (PLG) se

comparó contra las técnicas BPO y VKS,
dicha evaluación se llevó a cabo con las
métricas de calidad PSNR, SNR, MAE,
MSE, SSIM y tiempo de procesamiento.

Analiza¡ el algoritmo NLM. En el estado del a¡te se analizó el
funcionamiento del algoritmo NLM así como

nuevas versiones que se han propuesto.

Analiza¡ el ruido Riciano existente en la^s

IRM del cerebro.
En el estado del arte se a¡ralizaron trabajos
que se han realizado para supdmir ruido en
IRM, así como trabajos que describen las

caxacterísticas de las IRM, entre estas

lecturas se encontra¡on los conceptos básicos
del ruido Riciano.

Lnplementación paralelizada del algoritmo
NLIM en una GPU.

El algoritmo NLM paraleiizado fue
implementado y se propuso una nueva

metodología que reduce el costo
computacional 90% sin necesidad de utiliza¡

un hardware específico.

Se evaluará el desempeño del algoritmo NLM
únicamente con una base de datos

especializada.

Se evaluó el desempeño de los algoritmos
implementados con IRM simuladas con

Brainweb, además de realiza¡ el fiItrado de la
base de datos de dominio público del

instituto de cáncer de USA.

El desempeño del algoritmo NLM se

comparará con al menos dos técnicas
existentes.

Se comparó el desempeño de los algoritmos
NLM convencional, NLM paralelizado,

algoritmo PLG, bilateral con parámetros
óptimos y estimación de máxima

verosimilitud no local utilizando la prueba de
Kolmogorov - Smirnov. Dicha comparación

se realizó con las métricas de calidad PSNR,
SNR, MSE, MAE, SSIM y el tiempo de
procesamiento, donde se mostró que la
metodología propuesta alcanzó el mejor

desempeño.

6.2. Resultados del trabajo

6.2.1. Productos

1. Reporte del estado del arte: Como pa^rte de los productos entregables, se redactó un informe del
estado del arte, el cual se incluye en el disco compacto anexo a la tesis, en dicho documento
se describen los artículos e investigaciones que se emplearon para da¡ sustento a la presente

investigación.

2. Implementación del algoritmo NLM convencional.

3. Implementación del algoritmo NLM pa,ralelizado.
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4. Implementación del algoritmo de Promedio Local y Global.

5. Reporte de resultados: Como parte de los productos entregables, se redactó un reporte de resul-
tados, este documento también se integra en el disco compacto anexo a la tesis.

6. Ba¡rco de imágenes: Para el presente trabajo de tesis se utilizó el banco de imágenes de resona¡rcia
magnética del cerebro del instituto de cáncer de Estados Unidos, ta,rnbién se utilizaron imágenes
de resonancia magnética simuladas con la herramienta Brainweb. Las imágenes utilizadas se
incluyen en el disco compacto anexo a la tesis.

7. Inteúa'z griffica de usua,rio: Se elaboró una interfaz gráfica de usua,rio, como pa,rte de los pro-
ductos entregables descritos en la propuesta aceptada; dicha interfaz permite la visualización
de la imagen de resonancia magnética, suprimir el ruido Riciano, mostra¡ la imagen resultante
y guardar cada una de las imágenes en la dirección deseada. La Interfaz Gráfica de usuario se
incluye en el disco compacto anexo a la tesis.

8. Presentación: Se realizí una presentación del proyecto de tesis <Supresión de Ruido Riciano
en Imágenes de Resona¡rcia Magnética Utilizando un Algoritmo Non-Local Means Pa¡alelizado>
en el evento <Escuela de Inteligencia Artificial y Robótica 2017> de la Unive¡sidad Tecnológica
Emiliano Zapata. El reconocimiento otorgado se muestra en la Figrrra 6.1.

UNIVCRSIDAD TECNOLO6ICA
EMILIANO ZAPATA DEL ESTADO D€ MOR€LOS
0RGAi!iSM0 ir{l3L CO DEtCíf.,tlRArii}DC LIEL COBlEll¡i0 DE: EtlAOC OE i\4t;18[LOt

otorga eL presente

RECONOCIMIENTO
A: Paez Agui[ar Sergio Eduardol

Porsu participación como ponente, con [¿ conferencia:
*Supresión de Ruido Riciano en lmágenes de Resonancia Magnética

Uti[izando un Atgoritmo Non Locat Means paraletizado.,
en e[ marco de actividades de [a Escueta de Intet¡tencia Artificial.

y Robótica 2017, reaiizada los di¡s 19 y 20 de octubre deL
presente año en las instalaciones de esta Universidad Tecnotógica.

Figura 6.1 Reconocimiento por la presentación realizada

Emitiano Zapata, Mor., octubre 2017

M.C. Jaime Vázquez Co[ín
Director de ta División Académica de

Mecánica lndustriaI
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9. Artículo <Supresión de ruido Riciano en imágenes de resonancia magnética del cerebro utilizando
un algoritmo de Promedio Local y Global>: Se realizó un artículo, que fue enviado aI Congreso
1\{exicano de Inteligencia Artificial (COMIA 2018). En la Figura 6.2 se muestra la primera página
de dicho artículo y en la Figura 6.3 se muestra el reconocimiento obtenido.

Supresién de ruidc Riciano en irnágeneñ de
resonilncia rnagnÉtica del cerebro utilizando un

algoritmo de promedia local y glnbal

Bergir: Edu*rdc F$¡-.¿ Aguil*rl , fl*rte iüí1iir"*-\ti*rga*![ottt'r{!-$ur-$nEr5-4ÜuE¡!
Jeau lüarie \'[¿r¡urev Kir¡aui?

I f,)epnrtrnnntr¡ qfe Llienciae de ,k L--'ornputn*itin, CENtft.HTn lnte.rinr Iniern¿rto
tr ¡ilmlr* */rr. Itatrrrriro,,L\¡enrsvne¡¡-Mon{u¡, &ddtier¡

IJupnrtnmnt* de Siste¡¡¡$s t*tnputatlotrdm, ITESIIIJ" Üonricili*¡ f-lor¡o*ido xfn, El
,Yffi rciJlisr, Llili{ I i. -l{ uiryhnp*rn, I{ir.lal4a, }!fe-xi rr¡

{sesgio , B,e+É ,danteuu}&*ebldét . édl¡,b.t

Be*crmen .[r* im+gcn de reüonancift mngrurttieu er¡ cl +stErrlin nr*¡ 'r¿ti-

li*irtlo putcr clia¡po'eti*or etif*r¡¡rsdeal*i' rer*lrrnleavr slrr, *.ruhargtr. m *¡itri-

clad vier¡nl *s ser¡el'f,nrcnte degradacla prlr ruislu Hir:i,a*nr ql¡e se iucnrp+na
lnsn¡il&hldrr¡¡s¡riÉ duru¡tÉ *l pr*cemr d* ier\rti*i*iétr. Fam ater¡dc¡ Ésit(? ¡ir{F
blems,, *u .la liürr*tur¿r Eü tiene rrrm$ u{r refr.rerrüe iulp*rt*nte atrguriünro
Mr¡r¡-f¡¡cai nWcrarux "oin ernhargo, óxt'e tie.,ne un ca¡ntq¡ enm¡:uÉ.at$nnnl nltn,
nu¡rudr: & rlurs si¡ r's*lidad *¡¡l* uLtti*¡r i¡¡fr¡trnr¡eién lo¿:al du la* lrrrdgpnrur.

For lo cr.rnl, *u ns{e trahaj<r de inve.*rtügntí<1h €e propor¡fr mclrlifir*.r el ul-

H*riñrn,tr r¡n¡Éjnal p¡w{' ¡ninir*iaur urr ti*rnpo de e'jcucü5n ;v ctmrplir r;r:n

el flse de la rednudi¡nci¿ de inforrracidn r¡re¡tiante el usrr cle pnw.uredioe

lor*I y glohel.

f¡slehrsÉ elsvs¡ ll¡lrf* Riclar¡o, lrufu¡err** d* Re*irn¡$rüiril M*.griútir:* tl*l
ter*br.u, Prqrm+ili*r tncnl r Glolr*t,

Rician Noise Suppression on Brain Magnetic
Resonanee by Usimg * boeal-Gtobal

s Algcrithm

Abstrsct". tr'{*gn*iic rcarrnanc* ima,glng i,* tlre Blcrst' widely u;led etucü¡r h*
di-rgnfl$€ bnai.n dis*.ilree¡ however, it+ vimnl <¡u,'.rlíty üs *evel*Ep. dsgrnde{t
lry l{ic*rn ff}l*É tltá,t l* írr*r,'it*bl¡ iilrv}rpbrfstscX tlruÍug tho É*quiÉi¿iúü
g.rf,,ne*s, Tr' *ddruse tlrÍ* ¡rrrrl:lento in tke literatue the.rs [t en imp*rrtant
refnrer¡ce $lgurith¡n ,{ür¡-/"ocief "ilfn¿rm.:, hostsr'sr, ib hn¡¡ *r high rxrmBrrta-
t,iúnel {¿}st, in *ddlti,c¡n to crtnalty aaüy uxing l*¡c*l infornr*tinn of the
irrurse*, llh*refouen in tl¡i-* rep**r'eh pnFer it is propcaed t,o nn*rl*'fo the
*rigÍrrnl ulgoriilLui t¿r urinimir¡¡ il* rt¡¡.*ir¡¡e rrrtrl tntn¡rty r*ith thc ¡u*: trf
furlornr*tion r*dued,^tncg l¡y r¡xing }oc¿l a¡ld glob*l avesage*,

K*yu¡prdn¡ Biciau Npise- il1,r6;etic Rssff,Fmnt)e lw¿ging, t,oüel mnd Slobul
Awifi!{Er|,

Figura 6.2 Primera página del artículo redactado
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6.2.2. Aportaciones

1. Implementación del algoritmo NLM convencional.

2. Implementación del algoritmo NLM paralelizado.

3. Propuesta e implementación del algoritmo PLG.

? #e=e g PFP
c¡,i E E E$ E

EE g* H EE 9E

cE frÉ É Hg HE
Hg E* ,H É.a $Efi$ EE E HS E'
EF E$ g g: TS
Ei+ Ff, * EE {E
üo +: á ÉE sH fi ¡H dE ó gfi

HtI
E

$

Figura 6.3 Reconocimiento COMIA 2018
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6.2.3. Conclusiones

Al término de este proyecto de maestría, se llegan a las siguientes conclusiones:

La IRM del cerebro inevitablemente introducirá ruido en su proceso de adquisición, dependiendo de
las ca¡acterísticas del sistema de resonancia magnética es el tipo de ruido que se presenta, en sistemas
con un solo inductor el ruido que se presenta es el ruido Riciano.

Es posible reducir el ruido Riciano en IRM del cerebro hasta un 30 % según la experimentación realiza-
da, sin destruir los detalles de interés de la misma en cualquiera de las tres modalidades existentes T1,
T2 y PD. Cabe mencionar que la experimentación realizada se realizó en este rango de ruido debido a
que en el estado del arte la mayoría de los trabajos utilizan este rango.

El algoritmo NLM tiene un buen desempeño al realizar la reducción de ruido Riciano según las métricas
PSNR:42, SNR:33, MAE:0.6, MSE:3.3 y SSIM:0.85 para imágenes con 5% de ruido y PSNR:27,
SNR:17, MAE:1.7, MSE:110 y SSIM:O.3 para imágenes con 30 % de ruido en IRM del cerebro pero
su costo computacional es alto 182 ms en promedio por imagen, este costo puede reducirse 162 ms en
promedio por imagen realizando un pa.ralelismo en una unidad de procesamiento grá"fi.co pero se debe
contar con el hardwa,re necesaxio para realiza,r dicha tarea.

El algoritmo PLG permite realizar la supresión de ruido en IRM del cerebro, esta técnica superó cuan-
titativamente a los algoritmos NLM convencional y NLM paralelizado según las métricas utilizadas.

El algoritmo PLG logró una reducción del costo computacional de 158 ms en comparación con el
algoritmo NLM convencional sin la necesidad de utiliza¡ un ha¡dware específico, esto lo hace un método
que compite de buena manera en el estado del a¡te en calidad y en costo computacional.

El algoritmo PLG superó a los filtros NLM convencional, NLM paralelizado, BPO y VKS cuantitativa-
mente según la experimentación realizada, en cuanto al costo computacional compite de buena manera
con cada uno de los filtros compaxados.

Al final de esta investigación se logró reducir el ruido Riciano en IRM del cerebro utilizando un
algoritmo que hace uso de la información redundante dentro de la imagen con un costo computarcional
de 22 ms en promedio por imagen.

6.3. Thabajos futuros

Se propone como trabajo futuro experimentar con otros estimadores estadísticos en busca de mejorar
Ia calidad de la imagen resulta,nte, a^sí como, hacer que el nrimero de mallas con las que se trabaja se

ajusten adpatativamente en número y tamaño, además de paralelizar el algoritmo PLG para reducir
aún más su costo computacional.

Se propone experimentar con un rango de ruido superior a 30%, en este trabajo solo se trabajo con
el rengo de t hasta 30 % debido a que en el estado del a¡te es el rango con el que se trabaja, pero
se queda la incógnita de que cantidad de ruido se puede filtrar sin destruir detalles <le interés de la
imagen.

El algoritmo NLM convencional aumenta su costo computacional en relación al tamaño de la imagen,
como trabajo futuro se propone comprobar si el algoritmo PLG también aumenta su costo compu-
tacional con relación al tamaño de la imagen, según su metodología de trabajo el costo computacional
debe ser el mismo o simila¡ no importando el tamaño de la imagen.
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