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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Las imagenes digitales, durante su proceso de adquisicion, transmision vy
almacenamiento, pueden corromperse mediante ruido. Asi pues, un problema
importante del procesamiento de imagenes es eliminar dicho ruido
preservando algunas caracteristicas como las texturas, bordes y detalles. Dos
de los problemas mas comunes son el ruido gaussiano, introducido durante el
proceso de adquisicion de la imagen [1], y el ruido impulsivo, introducido en

la imagen por errores de transmisién o fallos de almacenamiento [2].

Se han revisado diferentes métodos para eliminar tanto el ruido gaussiano
[1]-[7], como el ruido impulsivo [8]-[18].

En este trabajo se plantea una solucion mixta basada en logica fuzzy. Se
afronta la correccion de iméagenes en color corruptas con ruido mixto

gaussiano e impulsivo.

El algoritmo paralelo introducido en este trabajo se basa en el filtro de dos
etapas basado en logica fuzzy para imagenes con ruido mixto gaussiano-
impulsivo introducido en [19] y en el filtro basado en logica fuzzy para

Iméagenes con ruido mixto gaussiano-impulsivo introducido en [20].

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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Los resultados experimentales ponen de manifiesto que estas técnicas de
filtrado muestran una gran competitividad respecto a otros métodos del estado

del arte actual.

Por otro parte, los calculos implicitos en estos algoritmos presentan un alto
grado de paralelismo. Por estos motivos, en este trabajo se presenta un
algoritmo paralelo basado en estos metodos, con el objetivo de aprovechar sus
buenos resultados en calidad de imagen para la deteccion y correccién de
ruido mixto gaussiano-impulsivo, mejorando su rendimiento y obteniendo

tiempos de ejecucion mejorados en relacion con su ejecucion secuencial.

El algoritmo paralelo presentado en este trabajo, basado en logica fuzzy para
la deteccion y correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo, va a ser
presentado por su autor en el Congress on Numerical Methods in Engineering
- CMN 2017, organizado por la Sociedad Espariola de Métodos Numericos en
Ingenieria y la Associacdo Portuguesa de Mecanica Teorica, Aplicada e
Computacional, a celebrar en Valencia (Spain) del 3 al 5 de Julio de 2017
[21].

1.2. Método simple basado en loégica fuzzy para la
correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en
imagenes digitales a color

Conforme se ha visto anteriormente, existen diversas soluciones de filtrado

para reducir los diferentes tipos de ruido por separado, y ademas, la mayoria

de ellos se aplican para iméagenes de escala de grises.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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La manera mas simple de reducir el ruido mixto en una imagen digital es
aplicar consecutivamente varios metodos especificos (usualmente dos) para
cada tipo de ruido en la imagen. Sin embargo, la aplicacion de dichos filtros
podria reducir drasticamente la eficiencia computacional de los procesos, lo
que implica que esta solucién no puede ser practica para aplicaciones reales.
Por lo tanto, es mas interesante disefiar filtros para eliminar el ruido mixto

gaussiano-impulsivo en un mismo algoritmo.

La teoria difusa es util para construir soluciones simples, eficientes y efectivas
para este problema. En este trabajo, se utiliza un método difuso para reducir el
ruido mixto gaussiano-impulsivo en imagenes en color. Dicho método utiliza
una unica operacion de filtrado, la media de pesos ponderada, utilizandose un
sistema de reglas difusas para asignar los pesos en cada pixel, de modo que
ambos tipos de ruido se reduzcan y la estructura de la imagen sea preservada
[20].

Los resultados obtenidos por los autores del filtro, demuestran que su método
es muy competitivo con los actuales filtros de vanguardia, respecto de la
calidad de las imagenes, pero el tiempo de cdmputo que obtienen es muy
elevado, por lo que ha sido el motivo por el que se ha utilizado dicho filtro
para la realizacion de este trabajo.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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1.3. Proceso de resolucion

Se ha probado este algoritmo desarrollando programas paralelos,
obteniendose unos buenos resultados de speedup (en algunos casos, ya que es

un método iterativo) con respecto al nimero de procesadores utilizados.

Para establecer una medida cuantitativa de la mejora obtenida respecto a las
imagenes corruptas por el ruido, se ha utilizado el PSNR (Peak Signal to
Noise Ratio) [22]-[23].

Este tipo de estadistica nos da una medida de la calidad de la reconstruccion,
es decir, de la similitud entre la imagen original y la obtenida después de
aplicarle el filtro.

1.4. Organizacion del documento

Este documento esta organizado por capitulos, con el siguiente detalle:
Capitulo 1. Introduccion: exposicion de motivos del presente trabajo.

Capitulo 2. Organizacién secuencial del proyecto: explicacion de la secuencia

de actividades realizadas.

Capitulo 3. Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-
impulsivo en imagenes digitales: introduce y explica el algoritmo paralelo
basado en el método “A Simple Fuzzy Method to Remove Mixed Gaussian-

Impulsive Noise From Color Images” [20].

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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Capitulo 4. Experimentos planteados: explicacion de los experimentos y

ejecuciones realizadas.
Capitulo 5. Resultados: exposicién de resultados obtenidos.
Capitulo 6. Conclusiones: muestra las conclusiones a las que se ha llegado.

Capitulo 7. Lineas de trabajo futuras: expone futuras ampliaciones al trabajo
mediante otras técnicas de paralelizacion, y aplicacion del mismo a diferentes

sectores de investigacion.

Capitulo 8. Referencias: lista las bibliografias y trabajos citados en este

documento.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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2. Organizacion secuencial del proyecto

Para una correcta realizacion del presente trabajo se ha dividido en procesos o

estadios el conjunto de actividades a realizar en el proyecto.

En un primer estadio, se hizo un estudio del algoritmo y se implementd de
manera secuencial utilizando Matlab, comprobandose que los resultados

fueran éptimos y acordes con los obtenidos por los autores de dicho método.

Seguidamente, se adapté el mismo al lenguaje Fortran, adaptando y
modificando lo necesario para el recorrido de las matrices “por columnas”
para un rendimiento mas efectivo [24], y comprobando asimismo que los

resultados fueran 6ptimos.

Después de efectuar un estudio del estado del arte acerca de la correccion de
ruidos, la comparacion de iméagenes y las medidas a utilizar para la misma, se

busco un conjunto de imagenes para las pruebas a efectuar.

Tras manipular las imagenes, mediante un algoritmo en Matlab,
introduciéndoles tanto ruido impulsivo como gaussiano, con diferentes
combinaciones de valores, se extrajo la informacion de dichas imagenes
descomponiéendolas en componentes RGB, también en Matlab, para hacer uso

de la misma en la ejecucion de los tests.

A continuacion, se realizé la implementacion del algoritmo para paralelizarlo,

utilizando el conjunto de librerias OpenMP [25] sobre el algoritmo hecho en

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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Fortran. OpenMP es una libreria muy potente que aplica paralelizacion a la

ejecucion de tareas en entornos de memoria compartida.

Finalmente, dentro del desarrollo y prueba, se disefid una estructura para la
ejecucion de las pruebas y para recuperar los datos obtenidos para su correcto

analisis.

Realizadas las pruebas y recogidos los datos, se procedié a efectuar un

analisis estadistico para la extraccion de conclusiones finales.
Para finalizar el trabajo, se redact6 la memoria del Trabajo Fin de Méster.

Toda la organizacion secuencial del proyecto se puede observar en la Figura
1.

Estudio de Dy Estudio de Desarrollo
Algoritmos Hm Monocore HIH Resultados J][ Monocore
8 (Matlab) (Matlab) (Fortran)

|

. Estudio del Estudio de

Introduccion Seleccién
de Ruido <: HH de Tests < nﬂ Estadodel < ﬂ|| Resultados
Arte (Fartran)

—

| |

Extraccién Ejecucion
'de IHJ de Tests |
Imagenes

Desarrollo
Entorno de
Pruebas

— £

S

—

Recogida de

Redaccit:'m / Extraccion Datosy A Ejecucién
Memonia \ “ g \l H Estudio de \J ” de Tests Il

Final Conclusiones .
los mismos

Figura 1. Grafo secuencial de actividades del proyecto. (elaboracion propia)
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3. Algoritmos paralelos para la correccion de ruido

mixto gaussiano-impulsivo en imagenes digitales

3.1. Introduccidon

Para la correcta paralelizacion de los algoritmos, en primer lugar vamos a

considerar la descomposicion del dominio Q de la imagen en P subdominios

{Qi}i=1.p, siendo P el nimero de unidades de procesamiento utilizadas, a fin de

describir correctamente los algoritmos paralelos, asi como la forma en que los
pixeles son asignados a cada elemento de computo. La Figura 2 muestra un

ejemplo de la descomposicion del dominio utilizada en los experimentos.

BRI R
L]
Multi-core

Figura 2. Descomposicién en subdominios de la imagen. Ejemplo de imagen distribuida en 4 cores.
(elaboracién propia)

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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Es evidente que en la version secuencial del algoritmo P=1, obteniéndose de

la descomposicién un unico subdominio, Q=x.

Se ha establecido que a los algoritmos se les aplicara el paralelismo siguiendo
sus propias caracteristicas intrinsecas, por lo que en el entorno paralelo
tendremos un subdominio de Q por cada unidad de procesamiento disponible,
quedando, por tanto, la imagen subdividida en un ndmero de subdominios

igual al nUmero de unidades de procesamiento. En el ejemplo de la Figura 2,

tenemos que P=4 y Q=103 Q4.

Debido a las caracteristicas propias del lenguaje Fortran, utilizado en el
desarrollo del trabajo, ya que este lenguaje organiza los elementos de una
matriz almacenandolos en direcciones consecutivas de memoria por columnas
[26], y por tanto, obteniendo mejores rendimientos en los recorridos verticales
de dichas matrices, se ha optado por esta manera de descomponer la imagen

en subdominios.
Si se hubiese optado por una descomposicién de la imagen ““por filas”, se

habrian obtenido peores tiempos de ejecucion [24].

3.2. Algoritmo paralelo para la correccion de ruido mixto

gaussiano-impulsivo en imagenes de color

El algoritmo utilizado es un método simple para eliminar el ruido mixto

gaussiano-impulsivo de imagenes en color basado en la I6gica difusa.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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El funcionamiento del mismo se basa en que cada pixel de la imagen con
ruido se filtra sélo una vez usando la misma operacién: un promedio

ponderado simple en relacidn a sus pixeles vecinos en una ventana de filtrado.

La naturaleza adaptativa del método se basa en la forma en que se calculan los
pesos que estan involucrados, para lo cual utiliza un sistema basado en reglas

fuzzy.

Este sistema difuso toma como entrada dos fuentes de informacion sobre los

pixeles en la ventana de filtrado:

1) el grado de ruido (desde el punto de vista impulsivo) que se calcula
usando un método estadistico, y
2) los grados de similitud entre el pixel central y el resto de los pixeles

vecinos en la ventana de filtrado.

A partir de esta informacién, el método propuesto calcula los pesos que nos
permiten procesar cada pixel de una manera apropiada, reduciendo el ruido y

preservando las estructuras de la imagen apropiadamente.

Hay que recalcar que el algoritmo es iterativo, en cada iteracion calcula el
nuevo PSNR, y si se ha mejorado el mismo, vuelve a iterar hasta que el nuevo

PSNR no es mejor que el anterior.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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3.3. Descripcion del algoritmo paralelo para la correccion
de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imagenes de

color

3.3.1. Introduccion y objetivo

Sea F la imagen en color a procesar, y sea W una ventana de filtrado, de

tamafio n x n (n = 3, 5, ...), centrada en el pixel Fo bajo procesamiento. En
este trabajo se ha optado por una ventana 3x3. Los vectores en F se denotan

como Fi= (FR, F¢, FF), como es habitual en el espacio de colores RGB.

El método propuesto, denominado simple fuzzy rule filter (SFRF), consiste en

reemplazar un pixel Fo de la imagen por un pixel Fo, el cual es un promedio

ponderado de ciertos pixeles seleccionados en W, denotados por Fo, Fi, ..., Fm,

y viene dado por la siguiente formula
m m
FO = (Z Wi *Fl>/<ZWL>
i=0 i=0

donde los pesos wi € [0, 1] se obtienen mediante defuzzificacion utilizando

inferencia de logica difusa por un sistema difuso.

La adaptabilidad del método se da por el uso de estos pesos y la forma en que
se calculan. Este conjunto de pesos es diferente para cada ventana de filtrado

y depende de las caracteristicas locales observadas, lo que permite procesar

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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adecuadamente ambos tipos de pixeles ruidosos (gaussiano e impulsivo), asi

como las estructuras de la imagen originales.

En las siguientes secciones de este capitulo, se detalla como obtener estos

pesos para cada ventana de filtrado.

Se usa principalmente dos fuentes de informacion: primero, el ruido, desde el
punto de vista impulsivo, de cada pixel en la imagen; y segundo, las
similitudes que se observan entre el pixel bajo procesamiento y el resto de los
pixeles en la ventana. A partir de esta informacion, un sistema basado en

reglas difusas obtiene los pesos a través de inferencia difusa.

3.3.2. Calculo del ruido en los pixeles de la imagen

En el primer paso, evaluamos cuan ruidoso es cada pixel de imagen. Por lo
tanto, asignamos un grado de certeza d(Fi) para la declaracion vaga "F; es

ruidoso", a cada F; de la siguiente forma.

Ordenamos los pixeles Fj en una ventana W' centrada en Fi, que también se
toma, por simplicidad, de tamafo nxn en la forma Fo), Fa, ..., Fme 1) de
acuerdo con una medida de distancia o, tal que o(Fi, Fo) < o(Fi, Fu)) <<

o(Fi, Fn2-1)), donde obviamente F)=F;.
Como medida de distancia g, utilizamos la Norma infinito L, dada por

Leo(Fi, ;) = max{|F — FF|, [Ff — Ff

NFE = FPl}

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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por su alta sensibilidad en la deteccién de ruido impulsivo.

A continuacion, consideramos los s+1 primeros pixeles Fo), Fa), ..., Fs y
computamos el ROD; (medida para calcular la cercania de un pixel a otro en

cuanto a parecido, no a distancia) para el pixel Fi,

S
ROD, = Z Lo (Fi, F(jy)
j=0

Dado que Fi=F), entonces Lo, (F;, Fp)) = 0, y RODs tomara valores en el
intervalo [0, 255].

Un valor bajo de RODs(Fi) significa que los s+1 pixeles Fg) seleccionados en
W' son cercanos a Fi, o que a su vez indica que se espera que Fi sea libre de
ruido. Asimismo, los valores mas altos de RODs(Fi) indican un mayor grado
de ruido para Fi, ya que no se encuentran pixeles cercanos a él. Los autores

del método ajustan el parametro s=2.

Declaramos x=RODs(Fi) y definimos el grado de certidumbre d(Fi) para la

afirmacion vaga "F; es ruidoso”, dado por

0, x <k,
x—k
8(F) =f(0) ={—7 h<x<k
2 1
1, k, <x

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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donde los autores del método ajustan los valores ki=0,5*RODmax Yy

k220,6*RODmax, siendo RODmax=maX{RODs(Fi) :Fie F}

Finalmente, asignamos a cada pixel Fi de F un grado de certidumbre para la
afirmacion vaga "F; no es ruidoso”. Representando la negacion por el
operador involutivo difuso, serd dado por 1 - d(Fi). Los correspondientes
conjuntos fuzzy f y 1-f, los cuales se definen en [0, 255], pueden verse en la

Figura 3(a).

k k. 0 a Jllu 3;: da '-'ifl)'.
' ROD(F) L,(F,,F)

(a) (b)

0

Figura 3. (a) Grado de ruidosidad de un pixel Fi como una funcion f de RODs(Fi). (b) Similitud de Fi con

respecto a Fo como funcion de Li(Fo, Fi). [20]

3.3.3. Similitud entre el pixel bajo proceso y el resto de pixeles en la

ventana de filtrado

En el segundo paso del algoritmo, estamos interesados en analizar la similitud

entre el pixel bajo proceso Fo y el resto de los pixeles en la ventana de filtrado

W.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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Para medir la similitud entre dos pixeles, ahora utilizamos la Norma uno L.,

dada por
Ly(F, Fy) = |Ff = Ff| + |F§ = FF| + |Ff - Ff|

En este paso, se prefiere utilizar la métrica L1 en vez de L, porque esta Gltima

no es adecuada para medir la similitud, dado que se centra mas en las mayores

diferencias que se encuentran entre los componentes de color y no en su
similitud. La Norma L1 es mejor para medir la similitud porque en el calculo

toma en consideracion los tres compontes RGB de los dos pixeles en

comparacion y las diferencias entre los componentes no son enfatizadas, a

diferencia de otras métricas como L=y la Norma euclidea (Lz2).

Ahora, usando las similitudes observadas, asignaremos a algunos pixeles

seleccionados de W, denotados por Fi, un grado de certeza en las

declaraciones vagas siguientes: la similitud entre Fi y Fo es "alta", "media" y

"baja", denotadas por pu(Fo, Fi), um(Fo, FY) y pw(Fo, F), respectivamente.

Sin embargo, previamente, seleccionamos los pixeles que estaran

involucrados en la operacion de filtrado. Usando la distancia Li(Fo, Fj) entre
cada pixel F; de W y el pixel bajo procesamiento Fo, introducimos un nuevo

ordenamiento para los n? pixeles de W en el conjunto ordenado W*={F¢, F!,
..., Fn2 1}k tal que Li(Fo,F%) < Li(Fo,F') < -+ < Li(Fo,F »21), donde, obviamente,

Fo=F°. Luego, seleccionamos los primeros m+1 pixeles F?, ..., F™ para evitar

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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que los pixeles muy diferentes de Fo participen en el filtrado. Los autores del

método ajustan el parametro m=7.

Ahora, para asignar los grados de certidumbre de las tres proposiciones vagas

anteriores, definimos las funciones siguientes:

Declaramos x=L1(Fo, F), y definimos pr(Fo, Fi)=gu(x) por

( 1, x<a
! x <x<4
), a<x a
gH(x)_ (3a)+%
l 0, da < x

Usando la negacion fuzzy, asignamos p(Fo, Fi)=1 - pu(Fo, FY).

La certidumbre para pum(Fo, Fi)=gwm(x) es

%, a<x<2a
( ) 1, 2asx<3a
X) = _
9m 4a-X  3h<x<da

0, en otro caso

Los autores del método relacionan el parametro a con o, ajustando dicho
parametro a = 0,9980 + 1,960. Los correspondientes conjuntos fuzzy gu , 1-

gH, Y gm, definidos en [0, 3-255], pueden observarse en la Figura 3(b).

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales
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3.3.4. Sistema difuso y computacion de pesos

Para calcular los pesos que estan involucrados en la operacion de filtrado,

ahora usamos un sistema basado en reglas difusas y una inferencia difusa.

El sistema difuso utiliza las declaraciones vagas que se han descrito en las
secciones anteriores para decidir si cada peso en la féormula de la seccion
3.3.1. debe ser grande, medio o pequeiio. Finalmente, se wusa la

defuzzificacion para obtener el valor particular para cada peso.

El objetivo de las reglas en el sistema difuso se puede resumir en dos ideas

principales:

1) los pixeles que son ruidosos se deben asignar a un peso pequerio, y
2) los pixeles que estan libres de ruido s6lo pueden asociarse con un peso

mayor si son similares al pixel central o si el pixel central es ruidoso.

Esta ultima idea, para los diferentes casos gque se encuentran, se resume en el
siguiente arbol de reglas difusas, que son las utilizadas en el algoritmo para

defuzzificar y obtener los valores de cada peso:

1) IF (F' es no ruidoso AND
Fo es ruirdoso AND
la similitud entre F' y F, es media)
THEN w; es un peso medio
2) IF (F' es no ruidoso AND

Fo es ruirdoso AND
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la similitud entre F' y F, es baja) OR
(F' es no ruidoso AND
Fo es no ruidoso AND
la similitud entre F' y F, es alta)

THEN w; es un peso grande

3) IF (F' es ruidoso) OR
(F' es no ruidoso AND
Fo es ruirdoso AND
la similitud entre F' y F, es alta) OR

(F' es no ruidoso AND

Fo es no ruidoso AND

la similitud entre F' y F, es media) OR
(F' es no ruidoso AND

Fo es no ruidoso AND

la similitud entre F' y F, es baja)

THEN w; es un peso pequeio

Antes de realizar el proceso de inferencia fuzzy, necesitamos definir los

conjuntos difusos correspondientes a los consecuentes de las reglas difusas.

Cada peso wi € [0,1] esta asociado con un grado de certidumbre en las

declaraciones vagas "w; es un peso grande", "w; es un peso medio" y "w; es un

peso pequerio”, que se denotan por vi(wi), vm(wi) Y vs(wi), respectivamente.
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Los conjuntos difusos vi, vM, Y vs Se representan en la Figura 4, donde se han

seleccionado las funciones de pertenencia difusa de forma triangular para

simplificar el proceso de defuzzificacion.

Figura 4. Conjuntos fuzzy vi, vm y vs. [20]

Ahora, para calcular el grado de certidumbre de los antecedentes de las reglas
difusas, siguiendo el procedimiento usual en la légica difusa, aplicamos la

operacion de conjuncién AND vy la operacién de disyuncion OR por medio de
una t-norma * y su s-norma asociada *', respectivamente. En este trabajo, se
usa el producto usual como la t-norma y la adicion probabilistica como la s-

norma, S(A,B) = A+B — A*B.

Las certezas de los antecedentes se asignan a los consecuentes, y finalmente,

por defuzzificacion, se obtiene el peso wi del pixel F.

Al hacerlo, se ha utilizado la técnica centroide, o centro de gravedad (COG),
que es el método mas popular de defuzzification [27]-[29], del modo

siguiente:
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Supongamos que para un pixel Fi, ym, y1y ys son los grados de certeza de los
consecuentes en las reglas 1, 2 y 3 anteriores, respectivamente. En la Figura 3,
consideremos los tridngulos definidos por vm, vi y vs y las funciones
constantes y=ym, y=y1, y=ys. Tomando la superficie en cada uno de los

triangulos mencionados y bajo cada una de las tres funciones constantes,
respectivamente, se construyen tres trapecios. La linea poligonal que esta

constituida por las cimas y los lados de estos trapecios determina un conjunto
difuso A en [0,1] que es integrable en el sentido de Riemann (clasico). La

abscisa del COG del area bajo A es el peso wi.
Por lo tanto, w; = (, x - A(x) dx) / (f; A(x) dx).

Los pesos para los pixeles F' parai =0, 1, ..., m nos permiten aplicar la

formula de la seccion 3.3.1. para obtener el deseado pixel sin ruido F.
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4. Experimentos planteados

El rendimiento del presente algoritmo se probd en dos entornos multicore de

distinta configuracion.

e Multicore 1: Intel Xeon E5320 (8 cores), 1.86 GHz, 8 GB RAM, Linux
Ubuntu 8.04.1, GNU Fortran.

e Multicore 2: 2 x Intel Xeon X5660 (12 cores), 2.8 GHz, 48 GB RAM,
Linux Centos 5.6, Intel Fortran.

Las imagenes utilizadas en las pruebas son de dominio publico y su tamafio
no ha sido modificado, pudiendo verse las mismas, con su resolucion y

referenciaen la Tabla 1.

Para la correcta aplicacion del algoritmo cada imagen se descompuso en sus
componentes RGB mediante un script realizado en Matlab, para

seguidamente proceder a la induccién de ruido gaussiano e impulsivo.

Se ha optado por el ruido gaussiano clasico blanco y por ruido impulsivo de

valor aleatorio, introduciéndose en la imagen mediante otro script Matlab.

Para cada imagen se disefiaron tres configuraciones de ruido gaussiano (o) e
impulsivo (p) diferente, con los siguientes valores de ruido: A) 0=10 p=0,1,

B) 0=20 p=0,2 y C) 0=30 p=0,3.
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Se guardaron las imagenes generadas con ruido, y se descompuso cada una en
sus correspondientes componentes RGB mediante el mismo script Matlab

descrito anteriormente.

El motivo de su descomposicion en componentes RGB es por el disefio del

algoritmo en Fortran y su utilizacion de matrices de datos.

Caravana [33]
1080x1080

Lena [32]
512x512

Wash-IR [35] Zapatos [34] Typhoon Bopha [36]
2250%x2250 3000x3000 5000x5000

o

Tabla 1. Imagenes utilizadas en las pruebas. (elaboracién propia)

Las pruebas se ejecutaron tanto en secuencial como en paralelo y teniendo en

cuenta el nimero de cores disponibles en cada entorno.

Como resultado de cada prueba, el algoritmo devuelve tres archivos con los

componentes RGB de la imagen restaurada.
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Del total de las pruebas se han obtenido mas de 90 GB de datos; solo por
poner un ejemplo, en la restauracién de la imagen Typhoon Bopha, imagen de
5000x5000 pixeles, se obtuvieron tres archivos con la descomposicién RGB
de 650 MB cada uno por prueba, y asi para cada una de las tres
configuraciones de ruido aplicadas y para cada ejecucion con diferente
numero de procesadores y diferente maquina, en total, solo para esta imagen

se obtuvieron unos 25 GB de datos.

Con los tres archivos obtenidos se ha aplicado un script Matlab, dando como

resultado la imagen final reconstruida.

Asimismo, en cada una de las ejecuciones se midid el tiempo de ejecucion,
tanto en secuencial como en paralelo con diferentes configuraciones, 1 core, 2

cores, y asi sucesivamente hasta el total de cores de la maquina.

Para comparar la calidad de las imagenes restauradas se ha aplicado el
algoritmo PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), que nos da una medida de la
calidad de la reconstruccion, es decir, de la similitud entre la imagen original

y la obtenida después de aplicarle el filtro.

Para cuantificar el rendimiento del algoritmo se ha considerado el speedup

paralelo Sp definido como
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siendo Tseq €l tiempo de ejecucidn del algoritmo secuencial y Tp el tiempo de

ejecucion del algoritmo paralelo utilizando P unidades de procesamiento.

Dado el alto volumen de experimentos realizados, en la presente memoria se

exponen tan solo una parte representativa de ellos.
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5. Resultados

Los resultados obtenidos en relacién al PSNR han sido muy buenos,
obteniéndose en muchos casos una mejora en la calidad de la imagen

reconstruida, con respecto a la imagen con ruido, de hasta el 160%.

Examinando de forma visual las imagenes reconstruidas, se puede apreciar a

simple vista, que la mejora al aplicar el algoritmo es muy buena.

En la Figura 5 se expone el resultado de la aplicacion del algoritmo sobre la
imagen Lena, con unos valores de ruido gaussiano o=10 e impulsivo p=0,1,
dando un PSNR de 28,54 en 16 iteraciones y observandose que la

reconstruccion es casi perfecta.

Figura 5. Detalle de imagen Lena, original (izquierda), con ruido gaussiano o=10 e impulsivo p=0,1 (centro) y

restaurada (derecha). PSNR 28,54. 16 iteraciones. (elaboracién propia)

En la Figura 6 se expone el resultado de la aplicacion del algoritmo sobre la

imagen Busto, con unos valores de ruido gaussiano 0=20 e impulsivo p=0,2,
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dando un PSNR de 28,46 en 24 iteraciones y observandose que la

reconstruccion es casi perfecta pese al valor mas alto de ruido.

Figura 6. Imagen Busto, original (izquierda), con ruido gaussiano 0=20 e impulsivo p=0,2 (centro) y

restaurada (derecha). PSNR 28,46. 24 iteraciones. (elaboracion propia)

En la Figura 7 se expone el resultado de la aplicacion del algoritmo sobre la
imagen Zapatos, con unos valores de ruido gaussiano o=30 e impulsivo
p=0,3, dando un PSNR de 19,05 en 26 iteraciones y observandose el detalle

de la etiqueta con el cddigo de barras que ha sido reconstruido con alta

calidad pese a los valores altisimos de ruido.
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Figura 7. Detalle de Imagen Zapatos, original (izquierda), con ruido gaussiano 0=30 e impulsivo p=0,3

(centro) y restaurada (derecha). PSNR 19,05. 26 iteraciones. (elaboracion propia)

A continuacién se muestran dos graficas con la evolucién e incremento del

PSNR. En la Figura 8 al aplicar el algoritmo sobre la Imagen Typhoon Bopha,
con unos valores de ruido gaussiano o=10 e impulsivo p=0,1, se observa que

en 22 iteraciones pasa de un PSNR 19,82 a un PSNR 29,73, un 150% de

incremento, y en la Figura 9 al aplicar el algoritmo sobre la Imagen Busto,
con unos valores de ruido gaussiano 0=30 e impulsivo p=0,3, se observa que

en 23 iteraciones pasa de un PSNR 15,60 a un PSNR 25,10, un 160% de
incremento.
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Figura 8. Evolucion del PSNR en la restauracion de la Imagen Typhoon Bopha en 22 iteraciones. (elaboracion

propia)
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Figura 9. Evolucién del PSNR en la restauracion de la Imagen Busto en 23 iteraciones. (elaboracion propia)

En la Figura 10 se presenta el speedup obtenido, tanto en el Multicore 1 como

en el Multicore 2, para la imagen Lena, con unos valores de ruido gaussiano

0=10 e impulsivo p=0,1. Se puede observar que en el Multicore 2 se obtiene
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una alta eficiencia. Por el contrario, en el Multicore 1, mas antiguo y menos
potente, el tiempo de cdémputo es mayor, traduciéndose en una menor

eficiencia.

En las pruebas se obtuvo, a mismo nimero de procesadores, ocho para cada
entorno, un tiempo de 10,27 segundos en el Multicore 1y 2,47 segundos en el

Multicore 2, para el computo de las 16 iteraciones que realiza el algoritmo.

-~

4,00 /
3,00

(=%
=]
§ / Multicore 1
% 2[00 7 — u tICOI’e
= Multicore 2
1,00
0,00 T T T T T 1

2 4 6 8 10 12

Numero de procesadores

Figura 10. speedup obtenido al incrementar las unidades de procesamiento. Imagen Lena. (elaboracién propia)

En cuanto a tiempos de ejecucion, en la Figura 11, se comparan dichos

tiempos en los dos entornos multicore, visualizdndose para la Imagen Lena,
con unos valores de ruido gaussiano o=10 e impulsivo p=0,1, con 16

iteraciones. En la Figura 12 se muestran los tiempos de ejecucion para la

Imagen Caravana en el Multicore 2, con unos valores de ruido gaussiano

0=20 e impulsivo p=0,2, con 17 iteraciones.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales



32 Juan Bautista Pérez Mingot. Trabajo Fin de Master

25,00

20,00 -

15,00

BT Multl
10,00

T Mult2

Tiempo (segundos)

5,00

0,00 -
1 2 4 6 8 10 12
Numero de procesadores

Figura 11. Comparativa de tiempos de ejecucion en los dos entornos. Imagen Lena. (elaboracion propia)
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Figura 12. Tiempos de ejecucion en el Multicore 2. Imagen Caravana. (elaboracién propia)

Observando las dos imégenes se observa que la reduccién de tiempo es
significativa, mas en el entorno Multicore 2 que en el entorno Multicore 1,
por los motivos de potencia y antigiedad de los equipos. Las conclusiones
son similares para todas las imagenes testeadas, observando que el nimero de

procesadores Optimo a utilizar depende del tamarfio de la imagen.
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6. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto un algoritmo paralelo para la correccion de

imagenes a color, corruptas con ruido gaussiano e impulsivo.

El algoritmo paralelo explicado se basa en el filtro de media de pesos
ponderada basado en logica fuzzy para imagenes en color con ruido mixto

gaussiano-impulsivo introducido en [20].

Después de su ejecucion en dos maquinas multicore distintas, se ha llegado a
la conclusién de que el algoritmo propuesto presenta un speedup significativo
en el procesamiento de imagenes grandes comparado con el algoritmo
secuencial. En algunos casos, el speedup obtenido es casi lineal con respecto

al namero de procesadores utilizados.

Pese a ser un algoritmo que se ejecuta iterativamente, los tiempos de
ejecucion obtenidos demuestran que el algoritmo paralelo propuesto podria
ser valido, con criterios de parada menos restrictivos, para aplicaciones que

requieran procesamiento de imagenes en tiempo real.

Algoritmos paralelos para la correccion de ruido mixto gaussiano-impulsivo en imégenes digitales



34 Juan Bautista Pérez Mingot. Trabajo Fin de Master

7. Lineas de trabajo futuras

La intencién de este trabajo es que se convierta, dentro de su contexto, en un
principio para futuras investigaciones y desarrollos, ya sea de forma
individual por el autor, o por medio de una colaboracién entre miembros de la

comunidad cientifica y/o académica.

Por esta razon, se esbozan las posibles lineas futuras de investigacion sobre el
algoritmo paralelo para la correccién de ruido mixto gaussiano-impulsivo en

imagenes de color, basado en légica fuzzy:

e Estudio de técnicas de paralelizacion para incrementar la calidad de las
imagenes filtradas, obteniendo mejores resultados de PSNR.

e Reprogramar el algoritmo utilizando el estandar Message Passing
Interface (MPI) [30], asi como utilizando técnicas mixtas MPI-
OpenMP.,

e Aplicacion del algoritmo para Computacion Heterogénea, utilizando
tanto elementos GPU de nVidia, como el Xeon Phi de Intel, para unir
paralelizacion de datos y de tareas, respectivamente.

e A corto plazo, esta prevista la aplicacion del algoritmo paralelo para la
restauracion de imagenes y tomografias medicas, por lo que se haria
una adaptacién del mismo para imagenes en escala de grises y su uso

posterior en imagenes 3D.
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