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Desde principios de siglo, los procedimientos de cálculo se han vuelto tan

complicados que cualquier progreso por esos medios se ha vuelto imposible sin

la elegancia que los matemáticos modernos han puesto en sus investigaciones

y, por medio de la cual, el espíritu comprende rápidamente y en un solo paso

una gran cantidad de cálculos. Está claro que la elegancia, tan alardeada y tan

acertadamente nombrada, no puede tener otro fin.[. . . ]¡Ve a las raíces de estos

cálculos! ¡Agrupa las operaciones! ¡Clasifícalas según sus complejidades en lugar

de sus apariencias! Ésta, creo, es la misión de los futuros matemáticos. Éste es

el camino por el que me estoy embarcando en este trabajo.

— Évariste Galois

Del prefacio de su manuscrito final, 1832
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4 1 Introducción

1.1. Motivación

En esta tesis se presentan algoritmos de eliminación de ruido en imágenes

digitales y se muestra su utilidad en el campo de las imágenes médicas. Un

problema común en la imagen médica es la calidad de los resultados gráficos.

Para un diagnóstico firme los facultativos precisan de las mejores imágenes de

las que puedan disponer. Una de las utilidades de los métodos introducidos es la

mejora visual de dichas imágenes, lo cual facilita la interpretación de las mismas

y la labor de diagnóstico. Por otra parte, en las imágenes médicas obtenidas

por radiación (por ejemplo las imágenes de rayos X) existe una relación directa

entre la calidad de las imágenes resultantes y la cantidad de radiación emitida

en los dispositivos durante el proceso de obtención: si se aplica más radiación

al paciente dentro de un rango controlado la imagen resultante tendrá más

calidad y detalle. No obstante, este uso de radiación sobre el paciente puede

tener consecuencias perjudiciales para su salud, por lo que es interesante someter

al paciente a la menor cantidad de radiación posible. Por ejemplo, un caso que

merece la pena resaltar es el de las mamografías, en las cuales se usa radiación,

que pueden generar cáncer, para poder comprobar si el paciente sufre esta misma

enfermedad. Asimismo, hay que mencionar los efectos perjudiciales que esta

elevada radiación puede tener en los médicos que usan estas técnicas.

Por ello conviene reducir la radiación, ajustando la cantidad de radiación

para encontrar un balance entre la calidad de las imágenes y la salud del paciente.

Durante este proceso de ajuste pueden producirse desperfectos en la ima-

gen obtenida. Estos desperfectos se conocen como ruido y se puede presentar
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en varios formatos. Los métodos introducidos en este trabajo se centran en el

filtrado de dos tipos particulares de ruido habituales en imágenes médicas, el

ruido impulsivo, el gaussiano, así como la combinación de ambos. El ruido gaus-

siano produce un efecto niebla. Hace parecer que la imagen esté tras un manto

de bruma. Otro tipo de ruido que puede aparecer es el impulsivo, que es de

tipo granular. Este afecta a los píxeles cambiando sus valores por completo y

haciendo aparecer puntos sobre la imagen. Este tipo de ruido se produce por la

consecuencia de defectos en los medios de transmisión.

Estos ruidos distorsionan la imagen y como consecuencia pueden hacer más

difícil el juicio de un facultativo a la hora de dictar un diagnóstico referente a su

paciente. En este contexto, una de las utilidades de los filtros introducidos es la

reducción en el uso de dosis de radiación en la generación de imágenes médicas.

El uso de menor radiación, tiene como consecuencia la generación de imágenes

de peor calidad contaminadas con mayor cantidad de ruido. Los algoritmos

presentados en este trabajo contrarrestan los efectos de la bajada de radiación en

el momento de la adquisición, obteniendo tras su aplicación imágenes de mayor

calidad similares a las que se hubieran obtenido utilizando mayor radiación.

Por otra parte, otro problema que aparece en el filtrado eficiente de imágenes

digitales es el elevado coste computacional de los filtros. Este hecho motiva la

utilización de técnicas de computación de altas prestaciones para la reducción

del tiempo de cómputo, haciendo viable el uso de los filtros presentados.
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1.2. Objetivos

La presente tesis tiene como objetivo general el desarrollo de nuevos algo-

ritmos paralelos para el filtrado de ruido impulsivo y gaussiano en imágenes

digitales y su aplicación a imágenes médicas. Los objetivos específicos de este

trabajo son:

OE.1 Estudio de la situación actual del filtrado de ruido impulsivo y gaus-

siano en imágenes digitales.

OE.2 Estudio del estado actual del filtrado de imágenes médicas.

OE.3 Diseño, estudio e implementación de nuevos algoritmos para el fil-

trado de imágenes digitales.

OE.4 Diseño, estudio e implementación de algoritmos paralelos basados

en técnicas que han demostrado su eficiencia en la eliminación de ruido.

OE.5 Adaptación y aplicación de los algoritmos diseñados a imágenes mé-

dicas.

Los objetivos específicos enunciados han sido alcanzados en las diferentes

publicaciones que constituyen esta tesis por compendio. En la Tabla 1 se puede

observar la relación entre las publicaciones realizadas y los objetivos planteados.
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Tabla 1: Objetivos específicos asociados a cada publicación

Objetivo Publicación asociada

OE.1 - A Parallel Fuzzy Algorithm for Real-Time Medical Image Enhancement

- Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-Impulsive Noise Reduction in

CT Medical Images

- Hybrid Filter Based on Fuzzy Techniques for Mixed Noise Reduction in Color Images

OE.2 - A Parallel Fuzzy Algorithm for Real-Time Medical Image Enhancement

- Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-Impulsive Noise Reduction in

CT Medical Images

- Hybrid Filter Based on Fuzzy Techniques for Mixed Noise Reduction in Color Images

OE.3 - A Parallel Fuzzy Algorithm for Real-Time Medical Image Enhancement

- Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-Impulsive Noise Reduction in

CT Medical Images

- Hybrid Filter Based on Fuzzy Techniques for Mixed Noise Reduction in Color Images

OE.4 - A Parallel Fuzzy Algorithm for Real-Time Medical Image Enhancement

- Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-Impulsive Noise Reduction in

CT Medical Images

OE.5 - A Parallel Fuzzy Algorithm for Real-Time Medical Image Enhancement

- Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-Impulsive Noise Reduction

in CT Medical Images

1.3. Estructura

Este documento está estructurado en tres partes: la Parte I presenta una

visión general de la tesis constituyendo una síntesis de la misma, la Parte II

contiene los artículos publicados y que constituyen el compendio de publicacio-

nes de la tesis y la Parte III incluye las conclusiones de la tesis y las posibles

líneas futuras de trabajo. Por lo tanto, este documento se divide en tres partes

organizadas en capítulos de la forma siguiente:
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Parte 1 VISIÓN GENERAL

• Capítulo 1 Introducción: En este capítulo se incluye la motivación,

los objetivos, la estructura del documento y diversas nociones sobre

los fundamentos teóricos y los conceptos principales utilizados en la

investigación desarrollada en esta tesis.

• Capítulo 2 Aportaciones: Se lleva a cabo una presentación de las

publicaciones que constituyen la tesis por compendio.

Parte 2 TRABAJOS PUBLICADOS

• Capítulo 3 Compendio: contiene las referencias de los artículos publi-

cados en revistas que constituyen esta tesis por compendio. Se pre-

senta para cada artículo el cuartil que ocupa la revista en cuestión

en la base de datos JCR.

• Capítulo 4 A Parallel Fuzzy Algorithm for Real-Time Medical Image

Enhancement, artículo publicado en la revista International Journal

of Fuzzy Systems (2020); se incluye referencia y la aportación.

• Capítulo 5 Hybrid Filter Based on Fuzzy Techniques for Mixed Noise

Reduction in Color Images, artículo publicado en la revista Applied

Sciences (2020); se incluye referencia y la aportación.

• Capítulo 6 Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-Impulsive

Noise Reduction in CT Medical Images, artículo publicado en la re-

vista Mathematics (2022); se incluye referencia y la aportación.
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Parte 3 CONCLUSIONES

• Capítulo 7 Conclusiones: Se exponen las conclusiones así como posi-

bles trabajos futuros.

1.4. Conceptos previos

Una imagen digital a color I de tamaño M × N viene definida como una

aplicación Z2 → Z3. Es decir, la imagen viene determinada por M ×N píxeles

xi = (xi(1), xi(2), xi(3)), donde el índice i, nos da la posición del píxel en el

dominio Ω de la imagen. El píxel xi viene determinado por un vector de tres

componentes xi(ℓ), para i = 1, 2, ...,M × N y ℓ = 1, 2, 3, con valores enteros y

que representan los valores de los tres canales rojo, verde y azul (RGB de los

términos en inglés Red, Green y Blue) que determinan el color del píxel. En el

caso de una imagen digital en escala de grises con un solo canal se necesita una

sola matriz para poder representarla, quedando determinada por una aplicación

Z2 → Z. En el procesamiento de imágenes, y en particular en los métodos

introducidos en este trabajo, se trabaja con el concepto de ventana de píxeles.

Una ventana de píxeles de tamaño n×n con píxel central x y denotada por Wx

es el conjunto de píxeles formado por x y sus n × n − 1 píxeles vecinos en el

domino de la imagen.

Por ejemplo, basándonos en las coordenadas cartesianas que determinan la

posición del píxel en el dominio de la imagen, dado un píxel con posición (i, j)

en el dominio de la imagen, una ventana de tamaño 3× 3 estará formada por el
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pixel (i, j) en cuestión y por sus píxeles vecinos con coordenadas (i− 1, j − 1),

(i, j−1), (i+1, j−1), (i+1, j), (i−1, j), (i−1, j+1), (i, j+1), y (i+1, j+1).

En este trabajo se utilizan ventanas de procesamiento para la detección y

filtrado de píxeles ruidosos.

Como ya hemos expresado anteriormente diversos tipos de ruido pueden afec-

tar a una imagen. Cuando una imagen ha adquirido ruido se dice que es ruidosa

o que está contaminada. Que un píxel sea ruidoso significa que los valores nu-

méricos que determinan al píxel han sido alterados, haciendo que estos difieran

de los valores originales o de los que supuestamente deberían de tener. En este

trabajo se estudia el filtrado de dos tipos de ruido especialmente presentes en

las imágenes médicas, el ruido gaussiano que se origina en la adquisición de la

imagen y el impulsivo que se origina en la transmisión. Una de las posibles cau-

sas del ruido son las condiciones de obtención de la imagen. En este contexto

pueden influir varios factores tales como la condición de los sensores de captura

de una cámara digital. También podría deberse a factores externos como un mal

enfoque o exceso de movimiento. El ruido también puede generarse en el momen-

to de la transmisión de los datos. Por ejemplo, puede ser debido a variaciones

electromagnéticas en el ambiente, o debido a un blindaje pobre del cableado, o

puede darse en comunicaciones libres de hilos en los que los elementos naturales

en el momento de la transmisión produjeran una ionización en el medio aéreo

que generara esta interferencia afectando a la transmisión.
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1.4.1. Ruido Gaussiano

Visualmente, el efecto que produce el ruido gaussiano en una imagen se pue-

de describir como una niebla que aparece delante de la imagen enturbiándola.

Genera una perdida de detalle y difumina la imagen. Como hemos mencionado

anteriormente, puede aparecer por varios motivos, habitualmente en el momento

de adquisición de los datos de las imagen. Entre estos motivos se puede destacar

el mal estado de los sensores, que se ven afectados por la temperatura e ilumi-

nación, o el exceso de movimiento del aparato de captura durante el proceso de

adquisición.

El modelo de ruido gaussiano blanco aditivo considerado en esta investigación

presenta la siguiente distribución de probabilidad:

p(x) =
1

(2πσ)
1
2

exp(− x2

2σ2
), (1.1)

donde σ es la desviación estándar de la distribución. Se puede apreciar visual-

mente el efecto del ruido gaussiano en la Figura 1.
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(a) (b)

Figura 1: (a) Imagen original sin ruido (b) Imagen con ruido gaussiano σ = 30.

1.4.2. Ruido Impulsivo

En este tipo de ruido solo algunos píxeles de la imagen se ven afectados,

los cuales ven su valor significativamente alterado. Como hemos mencionado, el

ruido impulsivo habitualmente se genera debido a una mala conexión o transmi-

sión. Por ejemplo, los campos electromagnéticos pueden afectar a los medios de

transmisión que presenten un blindaje pobre. Estos campos electromagnéticos

pueden proceder de medios naturales como tormentas eléctricas o de medios

artificiales, como la proximidad a un cableado eléctrico. Tanto comunicaciones

cableadas como inalámbricas pueden verse afectadas.

En este trabajo consideramos el modelo de ruido impulsivo aleatorio, en

el cual el píxel corrupto x∗ se obtiene utilizando valores enteros aleatorios d
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uniformemente distribuidos en el intervalo [0, 255] con probabilidad p:

x∗ =

d con probabilidad p,

x con probabilidad 1− p.

(1.2)

Se puede observar el efecto del ruido impulsivo en la Figura 2.

(a) (b)

Figura 2: (a) Imagen original sin ruido (b) Imagen con ruido impulsivo p = 0,3.

1.4.3. Métricas utilizadas

Cabe resaltar el uso de las siguientes métricas en este estudio. La métrica

rank ordered absolute differences statistic ROADα se define de la siguiente for-

ma. Sea F una imagen en escala de grises. Sea Wx una ventana de procesamiento

n × n con píxel central x. Considere W 0
x los píxeles vecinos de x en la ventana

Wx, es decir, W 0
x = Wx − {x}. Para calcular ROAD [14], las distancias dx,xi

,
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xi ∈ W 0
x se ordenan de forma ascendente, generando un conjunto de números

reales uj(x) que satisface: u1(x) ≤ u2(x) ≤ . . . ≤ un2−1(x). Para un número

natural α tal que 0 < α ≤ n2 − 1, ROADα se define como,

ROADα(x) =
α∑

j=1

uj(x). (1.3)

ROADα denota la distancia global de un píxel x a sus α píxeles más cercanos.

Esta distancia se supone que debe ser superior en píxeles ruidosos que en píxeles

que no presentan ruido.

Por otra parte, también se ha utilizado la métrica M∞ [7] para el cálculo de

dx,xi
, xi ∈ W 0

x . Esta métrica ha demostrado ser particularmente útil para la

detección de píxeles impulsivos. Su uso principalmente ha sido en un contexto

de imágenes a color en espectro RGB. Dados dos píxeles en una imagen RGB,

xi,xj, la métrica fuzzy M∞ viene dada por:

M∞(xi,xj) =
3

mı́n
k=1

mı́n{xi(k),xj(k)}+ P

máx{xi(k),xj(k)}+ P
. (1.4)

La métrica M∞ también puede definirse en un ámbito de imágenes de escala

de grises:

M∞(xi, xj) =
mı́n{xi, xj}+ P

máx{xi, xj}+ P
. (1.5)

El valor P en la ecuación (1.5) se ha establecido en 1024, que ha demostrado

ser un valor apropiado [24]. Ordenando dx,xi
= M∞(x, xi) en orden descendiente

v1(x) ≥ v2(x) ≥ · · · ≥ vn2−1(x), la estadística fuzzy ROD (FRODm) viene dada

por:

FRODα(x) =
α∏

j=1

vj(x). (1.6)
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1.4.4. Medidas de Calidad

Existen diversas métricas para cuantificar la eficiencia en la eliminación de

ruido tras un proceso de filtrado. En este estudio, la eficiencia de los filtros

desarrollados ha sido analizada haciendo uso de las siguientes medidas objetivas:

Cuando se conoce la imagen original libre de ruido, las medidas utiliza-

das fueron el Mean Absolute Error (MAE) [26], el Peak Signal-to-Noise

Ratio (PSNR) [10], el Mean Structural Similarity Index (MSSIM) [29],

el Image Enhancement Factor (IEF) [3] y el Normalized Color Difference

(NCD) ([19, 26]).

En imágenes CT ruidosas obtenidas con bajas dosis de radiación, donde

el ruido cambia con la dosis de exposición y no se conoce la imagen libre

de ruido, las medidas utilizadas fueron el Signal-to-Noise Ratio (SNR) [1],

el Contrast-to-Noise Ratio (CNR) [1] y el Equivalent Number of Looks

(ENL) [1].

El Mean Absolute Error (MAE) [26] que da una estimación de la conservación

de los detalles se define como:

MAE =
1

QMN

Q∑
k=1

MN∑
i=1

|oik − xik|. (1.7)

El Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) [10] cuantifica la capacidad de elimi-

nación de ruido. Se define como:

PSNR = 20 log10

 255√
1

QMN

∑Q
k=1

∑MN
i=1 (oik − xik)2

 . (1.8)
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En (1.7) y (1.8), M, N determinan el tamaño de la imagen, Q es el número

de canales de la imagen, xik es la componente k del píxel ruidoso o del pixel

filtrado xi, oik es la componente k del píxel original oi, y i es la posición del

píxel en la imagen.

Dadas dos ventanas, x, y, de las imágenes original y sin ruido, respectiva-

mente, la métrica SSIM entre x y y está definida por [29]:

SSIM(x, y) =
(2µxµy + c1)(2σxy + c2)

(µ2
x + µ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
, (1.9)

donde σx, σy, σxy, µx, µy son las desviaciones estándar, la covarianza y las

medias locales para x, y, y c1 = (K1L)
2, c2 = (K2L)

2 son constantes utilizadas

para estabilizar la división cuando el denominador es débil. L es un parámetro

que representa el rango dinámico de los valores de los píxeles, y K1 = 0, 01, K2 =

0, 03 son constantes calculadas experimentalmente [29]. Para estimar la calidad

general de la imagen, se utiliza el índice SSIM medio (MSSIM). El MSSIM se

calcula como:

MSSIM(x, y) =
1

P

P∑
j=1

SSIM(xj, yj), (1.10)

donde xj, yj son ventanas de las imágenes originales y ruidosas, y P es la canti-

dad de ventanas. El MSSIM está en el intervalo [0, 1]. Un MSSIM mayor muestra

una mayor preservación de la información estructural. El Image Enhancement

Factor (IEF) estima la mejora general y viene dado por [13]:

IEF =

∑
i

∑
j (ηij − xij)

2∑
i

∑
j (yij − xij)

2 , (1.11)

donde xij, ηij, yij son los píxeles de la imagen original, con ruido y filtrada,

respectivamente. Para el estudio con imágenes a color además se utilizó el Nor-

malized Color Difference (NCD)([19, 26]), que da una medida de la capacidad
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de conservación del color. El NCD se define como

NCD =

∑MN
i=1

√∑3
k=1(oik − xik)2∑MN

i=1

√∑3
k=1(oik)

2

, (1.12)

donde M, N determinan el tamaño de la imagen, xik es la componente k del

píxel ruidoso o del píxel filtrado xi, oik es la componente k del píxel oi de la

imagen original, y i es la posición del píxel en la imagen.

Para analizar la eficiencia de filtrado en el caso de las imágenes ruidosas de

CT obtenidas con dosis baja de radiación, en las cuales no hay una imagen de

referencia libre de ruido, las métricas de calidad de imagen utilizadas fueron

la Signal-to-Noise Ratio (SNR) [1], el Contrast-to-Noise Ratio (CNR) [1], y el

Equivalent Number of Looks (ENL) [1]. El CNR mide el contraste entre una

característica de la imagen y un área de ruido homogéneo, mientras que el ENL

mide la suavidad en áreas que deberían tener una apariencia homogénea pero

que están corrompidas por el ruido. Estas métricas de calidad se definen como:

SNR = 10 · log10
max(I2)

σ2
n

, (1.13)

CNRm = 10 · log10
(µm − µb)√
σ2
m + σ2

b

, (1.14)

ENLm =
µ2
m

σ2
m

, (1.15)

donde I es la matriz con los valores de los píxeles para la imagen CT y σ2
n es

la varianza de ruido calculada en una región homogénea. µm es la media de los

píxeles en la m-ésima región de interés (ROI), σm es la desviación estándar y µb y

σb son la media de los píxeles y la desviación estándar de una región homogénea

de la imagen, respectivamente.
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1.4.5. Medidas de Paralelismo

Para medir las prestaciones de los métodos paralelos utilizaremos dos medi-

das del paralelismo: el speed-up y la eficiencia.

El speed-up compara el mismo algoritmo al ser ejecutado secuencialmente

y utilizando p procesadores. Se define el speed-up SP de un algoritmo paralelo

como [2]

SP =
TS

TP

, (1.16)

donde TS es el tiempo de cálculo del método ejecutado en secuencial, y TP es el

tiempo de cálculo del método ejecutado en paralelo.

A partir del speed-up se define la eficiencia, parámetro que da una medida del

grado de utilización de los procesadores. La eficiencia de un algoritmo paralelo

respecto a sí mismo, al ejecutarse en un sistema con p procesadores, se define

como [2]

Ep =
Sp

p
, (1.17)

El objetivo es conseguir la mayor eficiencia posible.

1.4.6. Hardware y software empleados

1.4.6.1. Hardware

Para la ejecución y el análisis del rendimiento de los métodos implementados

en este estudio se han utilizado distintas máquinas de cómputo que describimos

a continuación.
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Cluster Euler, se trata del cluster de computación del Instituto Univer-

sitario de Investigación Informática de la Universidad de Alicante. Esta

máquina que dispone de 26 nodos de cálculo y un nodo de gestión, pre-

senta las siguientes características:

• Un nodo de gestión para controlar el uso y servicio del cluster, for-

mado por un servidor HP Proliant DL380 G6 que dispone de 2 CPUs

Intel XEON X5660 hexacore a una frecuencia de reloj de 2,8 GHz,

con 12 MB caché y 24 GB de memoria RAM. Este nodo dispone de

16 discos SATA de 500 GB para el sistema operativo, las aplicaciones

y el espacio de usuario.

• Cada uno de los 26 nodos de cálculo lo constituye un servidor HP

Proliant SL390s G7 que dispone de 2 procesadores Intel Xeon X 5660

hexacore a una frecuencia de reloj de 2,8 GHz, con 12 MB caché por

procesador y con 48 GB de memoria RAM DDR3 1333Mhz. Cada

nodo de cálculo dispone de un disco SATA de 500 GB.

• Uno de los nodos está equipado con 3 GPUs HP Tesla M2050 con 3

GB de memoria a disposición de cada uno.

• Uno de los nodos está equipado con una GPU Nvidia Tesla 2070 con

6 GB de memoria.

• El sistema operativo de la máquina es un Linux CentOS 7. Kernel

3.10.0.

• El cluster dispone de tres redes de interconexión, una red de ethernet

Procurve E2510-48 de 1 GBit, una red de ethernet ILO Procurve
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E2510-48 de 1 GBit, y una red de cálculo de baja latencia infiniband

Voltaire IB 4XQDR 32P.

Servidor de cómputo Trunks, computador de la Universidad Miguel Her-

nández que presenta las siguientes características:

• Dispone de dos procesadores Intel(R) Xeon(R) Gold 6140 CPU, 2.30

GHz con 24.75 MB L3 Cache.

• Cada procesador consta de 18 cores físicos, resultando un total de 36

cores.

• Dispone de 384 GB DDR3 de memoria RAM.

Servidor de cómputo cluster3, este computador pertenece al Grupo de

Investigación Computación de Altas Prestaciones y Paralelismo de la Uni-

versidad de Alicante. Presenta las siguientes características:

• Esta máquina está compuesta por un procesador Intel(R) Xeon(R)

E5320 CPU @ 1.86 GHz de 8 cores físicos.

• El sistema operativo de la máquina es un Linux Ubuntu 16.04.4.

• El sistema tiene 42 GB de memoria RAM.

En los experimentos se utilizaron dos GPUs:

• GPU 1: GPU NVIDIA Tesla K20 con 5 GB de memoria integrada

GDDR5, 2496 núcleos de procesamiento, reloj de 706 MHz y ancho

de banda de memoria de 208 GB/seg.



1.4 Conceptos previos 21

• GPU 2: GPU NVIDIA Tesla V100 con 32 GB de memoria integrada

HBM2, 5120 núcleos de procesamiento, reloj de 1230 MHz y ancho

de banda de memoria de 897 GB/seg.

1.4.6.2. Software

1.4.6.2.1 MATLAB

En un primer estadio, antes de la implementación en C++ o Fortran, los di-

versos algoritmos estudiados se implementaron de manera secuencial en MATLAB

(abreviatura de MATrix LABoratory) [21]. Es un software muy usado en el tra-

tamiento de imágenes debido a la gran cantidad de funciones implementadas en

este campo de estudio, así como a su facilidad de uso.

1.4.6.2.2 OpenMP

OpenMP [12, 25] es una API (application programming interface) que permi-

te paralelismo en entorno de memoria compartida. Actualmente está soportado

por diversos compiladores. Siendo GNU el que más soporte ofrece. Se puede

utilizar bajo lenguajes como Fortran, C y C++. Una de las características de

OpenMP es la portabilidad ya que el mismo código es totalmente compatible en

diversos entornos con unos leves cambios de configuración. Además, podemos

ejecutarlo en varios entornos aumentando la escalabilidad sin problemas, pudien-

do trabajar desde un entorno de escritorio a un supercomputador de memoria

compartida con prácticamente el mismo código.
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1.4.6.2.3 CUDA

CUDA [11] es una API que permite usar una GPU habilitada con CUDA para

la programación paralela. CUDA funciona con lenguajes de programación como

Fortran, C o C++ y, además, admite marcos de programación como OpenACC

y OpenCL. La tecnología de CUDA ofrecida por Nvidia nos ofrece acceso para

cómputo a los cores de las tarjetas gráficas con muchas prestaciones en cuanto

a rendimiento pero, en contra, nos dá perdida de mantenibilidad del código. Ya

que el código generado para una tarjeta en particular está muy particularizado y

adaptado para ella. Convirtiéndose en poco portable y haciéndolo muy acoplado

al hardware. Por otra parte, hay que realizar una gestión muy particular de

la memoria para poder exprimir toda la potencia que nos puede brindar esta

tecnología, lo que nos puede ralentizar el proceso de desarrollo a la hora de

generar nuevo código.
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2.1. Publicación 1

Referencia

Arnal, J.; Chillarón, M.; Parcero, E.; Súcar, L.; Vidal, V. A parallel fuzzy

algorithm for real-time medical image enhancement. International Journal

of Fuzzy Systems. 2020; 22(8), 2599-2612.

En [23] los autores propusieron un método para el filtrado de imágenes a color

para la eliminación de ruido mixto impulsivo-gaussiano. Este método, llamado

Fuzzy Peer Group Averaging Filter (FPGA), utilizó el concepto de fuzzy peer

group. Los resultados experimentales mostraron que esta técnica de filtrado

muestra excelentes resultados en el filtrado de imágenes a color, pero no se ha

probado en el campo de las imágenes médicas. Por otro lado, debido al gran

tamaño de las imágenes de alta resolución, las computadoras secuenciales no

pueden realizar este algoritmo en tiempo real. De esta forma, el filtro FPGA ha

demostrado obtener excelentes resultados en la calidad de filtrado pero no es

útil para el procesamiento en tiempo real. Hoy en día, la computación paralela

es una de las formas más apropiadas para obtener resultados en tiempo real o

para reducir el tiempo computacional en todo tipo de aplicaciones [32, 31, 9].

Debido a estas causas, en este primer trabajo que forma parte de esta tesis

se presenta un nuevo algoritmo paralelo basado en el filtro introducido en [23]

con el fin de mejorar su eficiencia computacional, para hacerlo apropiado para

el procesamiento en tiempo real.

En este trabajo se diseñan y se implementan algoritmos paralelos para mul-

ticores y GPUs, obteniendo buenos resultados de speed-up. En el caso de los
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multicore, se ha logrado un speed-up casi lineal. Hoy en día, los multicore y las

GPU están ampliamente disponibles, por lo que el enfoque introducido es una

técnica práctica y eficiente para el procesamiento de imágenes en tiempo real.

En los experimentos, utilizamos las mamografías obtenidas de la base de

datos mini-MIAS [28] e imágenes de radiografía computarizada (CR) generadas

a diferentes niveles de exposición. El rendimiento del filtro se evaluó utilizando

el MAE, el PSNR y el SSIM [26, 29].

El método introducido lo comparamos con otros filtros que se han aplica-

do satisfactoriamente en imágenes médicas: el filtro NDF (Non-linear Diffusion

Filter) [15], el FPG (Fuzzy Peer Group Fuzzy Metric Filter) [6] y el filtro FPG-

NDF (Peer Group-Fuzzy Non-linear Diffusion Filter). El filtro FPG-NDF es la

combinación de NDF y FPG. Además, el nuevo filtro se ha comparado con otros

dos métodos diseñados específicamente para reducir el ruido mixto gaussiano-

impulsivo: el filtro SFMR [8] y el filtro RLSF [27].

Los resultados muestran que el nuevo método presenta el mejor comporta-

miento en casi todos los experimentos en términos de las medidas MAE, PSNR

y SSIM. Solo en el caso de imágenes corruptas exclusivamente con ruido im-

pulsivo, el filtro FPG diseñado específicamente para estos impulsos, consigue

una pequeña ventaja en términos de MAE. Esto implica que el nuevo método

presenta una mejor reducción de ruido y una mejor conservación de los detalles

de la imagen.

Desde el punto de vista visual, los experimentos muestran que el nuevo fil-

tro, al ser aplicado a mamografías e imagenes CR, obtiene resultados robustos

mejorando los filtros NDF, FPG, FPG-NDF, RLSF y SFRF. La nueva técni-

ca detecta y reduce eficientemente el ruido impulsivo, así como también suaviza
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efectivamente el ruido gaussiano conservando la calidad de los detalles y los bor-

des, lo cual permite apreciar mejor las anomalías mamarias, incluso pequeños

detalles como las microcalcificaciones.

En nuestros experimentos, implementamos el código secuencial y el código

paralelo en multicores y GPUs para comparar el tiempo de ejecución.

Los resultados muestran que se logra un speed-up significativo. En particular,

las eficiencias globales logradas con respecto al método secuencial fueron en el

multicore alrededor de 93−100% para 2 procesadores, 92−96% para 4, 88−96%

para 6 y 69− 89% para 8 procesadores, dependiendo del tamaño de la imagen.

En la GPU NVIDIA Tesla K20 se obtuvo un speed-up de 1000. En la GPU

NVIDIA Tesla V100 GPU, más potente que la anterior, se llegó a conseguir un

speed-up superior a 8300. Los tiempos obtenidos en las GPUs muestran que el

nuevo método permite procesar imágenes médicas de gran tamaño en tiempo

real.

2.2. Publicación 2

Referencia

Arnal J.; Súcar L. Hybrid Filter Based on Fuzzy Techniques for Mixed

Noise Reduction in Color Images. Applied Sciences. 2020; 10(1):243.

La supresión de ruido es de gran interés en el procesamiento de imágenes

digitales. Se considera que la mejora de la calidad de las imágenes corruptas es
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de vital importancia para la mayoría de las áreas de procesamiento de imáge-

nes, incluido el análisis las mismas, la detección de bordes y el reconocimiento

de patrones.

Como ya hemos dicho, las imágenes digitales pueden verse deterioradas por di-

versos tipos de ruido, generados por diferentes causas, como inestabilidades de

la señal, sensores defectuosos, deterioro físico del material debido al envejeci-

miento, malas condiciones de iluminación, errores en la transmisión debido al

ruido del canal o interferencias causadas por campos electromagnéticos. En con-

secuencia, las imágenes digitales se deterioran por el ruido. El ruido impulsivo,

el ruido gaussiano y una mezcla de ellos se encuentran entre los tipos de ruido

más habituales [26]. La eliminación del ruido mixto gaussiano-impulsivo es una

tarea difícil. Los métodos construidos para suprimir los impulsos son ineficaces

en la eliminación del ruido gaussiano y, los métodos introducidos para reducir

el ruido gaussiano no son capaces de eliminar los impulsos [20, 26].

En este artículo, presentamos un nuevo método híbrido llamado FRF-FPGA

para abordar el ruido mixto gaussiano-impulsivo. El método híbrido propuesto

consta de dos etapas. En la primera etapa se aplica un proceso de dos pasos

basado en FRF [7] para reducir inicialmente el impacto del ruido impulsivo.

Luego, se utiliza un filtrado de promedio difuso basado en el filtro FPGA [23]

para reducir el ruido gaussiano.

El rendimiento del algoritmo introducido se evalúa en imágenes de bases de

datos públicas empleando métricas objetivas de calidad ampliamente utilizadas.

El nuevo enfoque puede reducir eficientemente tanto el ruido impulsivo como el

gaussiano, así como el ruido mixto. El método de filtrado propuesto se compara

con diversos métodos eficientes actuales. Los experimentos demuestran que la
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técnica de reducción de ruido introducida supera a los filtros estudiados con

respecto a las métricas PSNR, MAE y el NCD.

Los experimentos se realizaron utilizando MATLAB 2018a en un procesador

Intel XEON X5660 (2,8 GHz y 48 GB de memoria RAM). El tiempo de ejecución

del algoritmo híbrido FRF-FPGA propuesto fue de 2,18 s para eliminar el ruido

de la imagen de Lena (512 × 512 píxeles) deteriorada por el ruido gaussiano

σ = 10 y el ruido impulsivo p = 0, 1. El tiempo de ejecución aumentó de

1,83 s para el FPGA a 2,18 s para el FRF-FPGA propuesto. El nuevo enfoque

en comparación con FPGA, con un pequeño aumento de 0,37 s en el tiempo,

proporciona una mejora significativa en las medidas de MAE, PSNR y NCD.

Los tiempos de cálculo para los otros métodos considerados para la comparación

fueron: 2,23 s para el ANNF, 15,2 s para el APF, 14,1 para el C-BM3DF, 2,1

s para el FVMF, 1,63 s para el FWSDF, 2,94 s para el GRF , 1,92 s para

IPGSVF, 9,7 s para PBTVMF, 1,61 s para PGF y 5,18 s para el filtro TF.

Aunque el tiempo computacional del filtro propuesto (2.18 s para una imagen

de 512×512) hace que este enfoque secuencial sea difícilmente utilizable para el

procesamiento en tiempo real, el método tiene un esqueleto que lo hace apropiado

para computación paralela. Este objetivo es alcanzado en la publicación 3 de

esta tesis por compendio.
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2.3. Publicación 3

Referencia

Arnal, J.; Súcar, L. Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-

Impulsive Noise Reduction in CT Medical Images. Mathematics 2022, 10,

3652.

Basándonos en el método introducido en la publicación 2 de esta tesis por

compendio, en este trabajo se introduce un filtro paralelo para eliminar el ruido

mixto gaussiano-impulsivo en imágenes médicas de tomografía computerizada

(CT).

Aunque pueden estar presentes otros tipos de ruido, como el ruido speckle

[16], dos tipos de ruido particularmente habituales en las imágenes médicas de

CT son el gaussiano y el ruido impulsivo. El ruido gaussiano se origina durante

el proceso de adquisición y el impulsivo durante el proceso de transmisión [26, 5].

En la publicación 2 de esta tesis [4], se presentó un método híbrido efi-

ciente para eliminar el ruido mixto impulsivo-gaussiano en imágenes en color.

El método obtuvo excelentes resultados en términos de métricas cualitativas y

cuantitativas. Este filtro, llamado FRF-FPGA, hace uso de la noción de fuzzy

peer group [23]. El método se estructura en dos etapas. En primer lugar, se utili-

za un procedimiento de dos pasos basado en FRF [7] para eliminar los impulsos.

Después de eso, se utiliza un proceso de suavizado difuso basado en el méto-

do FPGA [23] para eliminar el ruido gaussiano. Los experimentos demostraron

que este método obtuvo resultados sobresalientes al filtrar imágenes digitales

en color en comparación con otros filtros de última generación, pero no ha sido
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evaluado en el área de procesamiento de imágenes médicas. Por este motivo, en

esta investigación presentamos un método basado en [4] para la eliminación de

ruido mixto en imágenes médicas en escala de grises.

Además, debido a las grandes dimensiones de las imágenes digitales de al-

ta resolución, los procesadores secuenciales no pueden ejecutar este método en

tiempo real. Así, los experimentos prueban que el método FRF-FPGA obtiene

excelentes resultados en la calidad del filtrado, pero el tiempo de cálculo dificulta

su aplicación para el filtrado en tiempo real. Actualmente, el cómputo paralelo es

una de las técnicas más adecuadas para lograr resultados en tiempo real o para

disminuir el tiempo de cómputo en todas las áreas de aplicación [32, 33, 31, 9].

Y, como resultado del progreso en la computación en la nube [18, 17], es factible

ejecutar métodos paralelos sin muchos recursos internos [30].

Por estas razones, en esta investigación presentamos un nuevo método pa-

ralelo basado en el algoritmo presentado en [4] con el objetivo de mejorar su

eficiencia informática para que pueda ser utilizado en el procesamiento de imá-

genes médicas en tiempo real.

Hemos implementado este método paralelo en computadoras paralelas de me-

moria compartida haciendo uso de Open Multi-Processing (OpenMP) [12, 25], y

hemos analizado la paralelización en multinúcleos, obteniendo buenos resultados

de aceleración. En la actualidad, los multinúcleos son universalmente accesibles,

por lo que el método propuesto es una metodología factible y efectiva para el

filtrado de imágenes en tiempo real. En este estudio, consideramos imágenes mé-

dicas CT del conjunto de datos de Radiopaedia (Caso cortesía de A. Prof Frank

Gaillard,rID 35508) y diferentes CT ruidosas de baja dosis (LDCT) imágenes

del Gran desafío de CT de dosis baja de NIH-AAPM-Mayo Clinic 2016 [22].
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Desarrollamos los experimentos en una máquina paralela de memoria com-

partida: una plataforma multinúcleo equipada con dos CPU Intel(R) Xeon(R)

Gold 6140, 2,30 GHz con 24,75 MB de caché L3. Cada procesador está com-

puesto por 18 núcleos físicos, lo que da como resultado un número total de 36

núcleos en la computadora. Tanto el código paralelo como la versión secuencial

se desarrollaron usando el compilador GNU gcc-11.1.0. De estos resultados se

observa que no existe una dependencia significativa del tiempo de cómputo res-

pecto de la cantidad de ruido. Este hecho se debe a las características del filtro.

Para estudiar la eficiencia de la implementación paralela de OpenMP, llevamos

a cabo la experimentación aumentando la cantidad de unidades de cómputo. Se

lograron resultados similares en la aceleración para todas las imágenes probadas.

Los resultados muestran que se logra un speed-up sustancial. Los experimentos

muestran que la implementación en paralelo obtiene speed-ups en el rango de

25,54 a 28,24 cuando se utilizaron las 36 unidades de cómputo del multinú-

cleo. Si se utilizara una máquina con mayor número de elementos de cómputo

se obtendría una mayor aceleración. Los tiempos presentados en la publicación

muestran que el algoritmo propuesto permite el filtrado de imágenes médicas

de CT grandes en tiempos reducidos, lo que hace que el método sea apropiado

para escenarios reales.
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Este capítulo muestra las publicaciones más importantes en orden cronoló-

gico fruto de la investigación realizada. Las tres publicaciones incluidas en esta

tesis por compendio son artículos publicados en revistas de alto impacto inde-

xadas en JCR.

Dos de ellas han sido publicadas en revistas indexadas en el primer cuartil según

la base de datos JCR (Q1):

A Parallel Fuzzy Algorithm for Real-Time Medical Image Enhancement.

International Journal of Fuzzy Systems. 2020, vol. 22, no 8, p. 2599-2612.

https://doi.org/10.1007/s40815-020-00953-3

Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-Impulsive Noise Reduc-

tion in CT Medical Images. Mathematics. 2022; 10(19):3652.

https://doi.org/10.3390/math10193652

El otro artículo que constituye el compendio fue publicado en una revista

indexada en el segundo cuartil según el índice JCR (Q2):

Arnal J, Súcar L. Hybrid Filter Based on Fuzzy Techniques for Mixed

Noise Reduction in Color Images. Applied Sciences. 2020; 10(1):243.

https://doi.org/10.3390/app10010243
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Arnal, J.; Chillarón, M.; Parcero, E.; Súcar, L.; Vidal, V. A parallel fuzzy

algorithm for real-time medical image enhancement. International Journal

of Fuzzy Systems. 2020; 22(8), 2599-2612.

Las imágenes médicas pueden corromperse con ruido. Este ruido afecta

la calidad de la imagen y puede ocultar información importante necesaria

para un diagnóstico preciso. Aplicar eficazmente técnicas de filtrado puede

facilitar el diagnóstico o reducir la exposición a la radiación. En este artícu-

lo, presentamos un método paralelo diseñado para reducir el ruido mixto

impulsivo-gaussiano en imágenes digitales. El método utiliza la lógica difu-

sa y el concepto de fuzzy peer-group. Se presentan las implementaciones del

método utilizando una interfaz de programación multinúcleo (OpenMP)

en ámbitos de memoria compartida y en unidades de procesamiento gráfi-

co (GPU) usando CUDA. La eficiencia se mide en términos de tiempo de

ejecución y en términos de MAE, PSNR y SSIM sobre imágenes médicas

de la base de datos mini-MIAS y sobre imágenes de radiografía compute-

rizada (CR) generadas a diferentes niveles de exposición. Estas imágenes

han sido contaminadas con ruido impulsivo y/o gaussiano. Los experi-

mentos muestran que el método propuesto obtiene un buen rendimiento

en términos de las medidas de calidad objetivas mencionadas anteriormen-

te. Después de aplicar estrategias de optimización de GPU y multinúcleo,

el tiempo observado muestra que el nuevo filtro permite eliminar el ruido

mixto impulsivo-gaussiano en tiempo real.
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Arnal, J.; Súcar, L. Hybrid Filter Based on Fuzzy Techniques for Mixed

Noise Reduction in Color Images. Appl. Sci. 2020, 10, 243.

Para disminuir el ruido mixto impulsivo-gaussiano en imágenes digita-

les a color, se propone un nuevo filtro híbrido. La nueva técnica se compone

de dos etapas. Se utiliza un filtro basado en una métrica difusa para la

reducción del ruido impulsivo en la primera etapa. En la segunda eta-

pa, para eliminar el ruido gaussiano, se aplica un método de peer-group

mediante técnicas fuzzy sobre la imagen generada en la etapa anterior. El

rendimiento del algoritmo introducido se evaluó en imágenes de prueba es-

tándar empleando métricas de calidad objetiva ampliamente utilizadas. El

nuevo enfoque puede reducir eficientemente tanto el ruido impulsivo como

el gaussiano, así como el ruido mixto. El método de filtrado propuesto se

comparó con las metodologías más avanzadas: adaptive nearest neighbor

filter, alternating projections filter, color block-matching 3D filter, fuzzy

peer group averaging filter, partition-based trimmed vector median filter,

trilateral filter, fuzzy wavelet shrinkage denoising filter, graph regulariza-

tion filter, iterative peer group switching vector filter, peer group method,

y el fuzzy vector median filter. Los experimentos demostraron que la téc-

nica de reducción de ruido introducida supera a los filtros mencionados

con respecto a las métricas peak signal to noise ratio (PSNR), el mean

absolute error (MAE) y el normalized color difference (NCD).
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Arnal, J.; Súcar, L. Fast Method Based on Fuzzy Logic for Gaussian-

Impulsive Noise Reduction in CT Medical Images. Mathematics 2022, 10,

3652.

Para eliminar el ruido mixto gaussiano-impulsivo en imágenes médicas

de CT, se aplica un filtro paralelo basado en lógica difusa. La metodo-

logía utilizada se estructura en dos pasos. Se aplica un método basado

en una métrica fuzzy para eliminar el ruido impulsivo en el primer paso.

Para reducir el ruido gaussiano, en el segundo paso, se utiliza un filtro

fuzzy peer-group sobre la imagen filtrada obtenida en el primer paso. Se

realiza un análisis comparativo con métodos de última generación sobre

imágenes médicas de CT utilizando medidas cualitativas y cuantitativas

que evidencian la efectividad del algoritmo propuesto. El método para-

lelo se paraleliza en multiprocesadores de memoria compartida. Después

de aplicar estrategias de cómputo paralelo, los tiempos de cómputo ob-

tenidos indican que el filtro introducido permite reducir el ruido mixto

impulsivo-gaussiano en imágenes médicas de CT en tiempo real.
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Para finalizar presentamos las conclusiones y líneas futuras de nuestra inves-

tigación.

7.1. Conclusiones

En esta tesis se han diseñado e implementado diversos algoritmos para el

filtrado de ruido mixto impulsivo-gaussiano en imágenes digitales. Dichos algo-

ritmos han sido aplicados al filtrado de imágenes médicas.

En un primer trabajo se desarrolló un método paralelo basado en fuzzy

peer groups y en lógica fuzzy para reducir ruido mixto impulsivo-gaussiano en

imágenes médicas. Este método se implementó en multicores usando OpenMP

y en GPUs utilizando CUDA.

Las implementaciones desarrolladas a partir de este método demostraron su

eficiencia al ser aplicadas para reducir el ruido mixto impulsivo-gaussiano en

mamografías de la base de datos de imágenes mini-MIAS y en imágenes CR

generadas bajo diferentes niveles de exposición. La eficiencia quedó demostrada

por los resultados obtenidos en términos de las métricas de calidad MAE, PSNR

y SSIM. El algoritmo paralelo presentado obtuvo valores de speed-up significa-

tivos, y la reducción en los tiempos de cómputo permite que este nuevo método

sea utilizado para el procesado de imágenes médicas en tiempo real.

En la segunda publicación se presentó un nuevo algoritmo (FRF-FPGA) pa-

ra reducir el ruido mixto impulsivo-gaussiano en imágenes digitales a color. Este

método utiliza un proceso de detección de impulsos basado en métricas fuzzy.
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En una segunda etapa, el método utiliza una media fuzzy para atenuar el rui-

do gaussiano. Se realizó un estudio comparativo con otros algoritmos eficientes

utilizando como métricas de calidad el MAE, el PSNR y el NCD. Los experi-

mentos revelaron que este nuevo filtro superaba, en términos de las métricas

MAE PSNR y NCD, de forma apreciable a los métodos con los que se comparó.

Aunque la utilización de dos filtros distintos en el método FRF-FPG incremen-

ta la carga computacional, el filtro propuesto presenta una estructura adecuada

para su paralelización.

Está paralelización fue abordada en el tercer trabajo que compone esta tesis.

De esta forma, basándonos en el filtro propuesto en la publicación anterior, en

la tercera publicación se propone una adaptación del filtro FRF-FPGA a imá-

genes médicas en escala de grises y una paralelización del mismo. El método se

probó en imágenes médicas CT y se realizó un análisis comparativo (utilizando

las métricas MAE, PSNR, SSIM, MSSIM, IEF, SNR, CNR y ENR) con otros

algoritmos que han sido aplicados con éxito a imágenes médicas, demostrando la

superioridad del método frente a los algoritmos comparados. La implementación

paralela mostró una reducción significativa en tiempos de ejecución, mostrando

que el algoritmo propuesto es una opción válida para el uso de corrección de

imágenes médicas en tiempo real.
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7.2. Trabajo Futuro

Como líneas futuras de investigación se puede avanzar hacia estos tres pun-

tos:

Aplicación de los filtros presentados a imágenes médicas de tipo PET y

MRI.

Continuar la optimización computacional de los métodos propuestos uti-

lizando CUDA en tarjetas GPU y utilizando MPI en arquitecturas de

memoria distribuida.

Aplicación del algoritmo en imágenes de carácter astronómico.
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