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Resumo

A remocdo de ruido é uma parte importante dentropibcessamento digital de
imagens, e varias abordagens foram propostas pelleorar a visualizacdo das imagens. O
algoritmo Non-Local Means apresenta 6timos resafiada remocdo de ruido, porém sua

complexidade computacional é alta, tornando o #lgorinvidvel em termos praticos.

Com o objetivo de melhorar o desempenho da fétmrag reduzir a complexidade do
algoritmo, varios trabalhos vém sendo apresentaflste trabalho apresenta o algoritmo
introduzido por Buades, Coll e Morel, além de alganpropostas para otimizacdo do

algoritmo.

Palavras Chave:Processamento digital de imagens, ruido, Non-Ligesns



Abstract

Image denoising is an important part of digitalage processing, and many
approaches were proposed to enhance the visuahizafiimages. The Non-Local Means
algorithm has great results in noise removal, aigfoits computational complexity is high,
making the algorithm not viable for practical use.

Many papers have been presented with the objeofienhance the performance of
the filter and reduce the complexity of the aldomt This paper shows the algorithm
introduced by Buades, Coll and Morel, as well assapproaches to optimize the algorithm.

Keywords: Digital Image Processing, noise, Non-Local Means
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1 Introducéo

A filtragem de imagens é uma area importante degasamento digital de imagens.
Mesmo com a tecnologia atual, as imagens muitassv&io prejudicadas com ruido, por isso

a filtragem é necesséaria para recuperar a qualidadeagem o melhor possivel.

Uma proposta de remocao de ruido que apresentmostiesultados foi o algoritmo
Non-Local Means proposto em (BUADES, COLL e MORHEIQ3). O algoritmo faz uma
média ponderada de todos os pixels da imagem @dealar o valor do pixel na imagem

filtrada.

Apesar dos resultados tanto nos indices quanto umlidgde visual serem
significativos, o algoritmo apresenta uma alta dexidade computacional, jA que é
necessario usar todos os pixels da imagem paralaale valor de cada pixel, tornando-se
inviavel para o uso pratico. Os proprios autoresrdbalho propdem que seja utilizada uma
janela de busca, reduzindo o numero de calculosssados no algoritmo. Ainda assim, o

algoritmo apresenta alta complexidade.

Com o objetivo de resolver esse problema e aindaara os resultados visuais e dos
indices, varias abordagens foram propostas, sexmkssaria uma pesquisa bibliografica para

identificar o que ja foi desenvolvido.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral investigamalgoritmo non-local means
sugerido em (BUADES, COLL e MOREL, 2005) e novaplementacdes que otimizam o
algoritmo em termos de complexidade e desempentiitnagem. Os objetivos especificos

sao:
- Descrever a implementacéo original e as novateimgntacdes.

- Identificar as principais vantagens de cada adg®h nova e apresentar os resultados dos

testes presentes em cada trabalho pesquisado.
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1.2 Estrutura do trabalho
O trabalho apresenta mais trés capitulos, divedddoseguinte forma:
- O capitulo 2 apresenta a fundamentacéo tedricdgdoitmo non-local means, apresentando

as caracteristicas do algoritmo, vantagens e d&egyams.

- O capitulo 3 apresenta as implementacfes pesiggigaara a otimizacdo do algoritmo,
mostrando as idéias apresentadas e os resultatidesolCada topico neste capitulo apresenta
uma pesquisa diferente.

- O capitulo 4 apresenta as consideracdes finare sopesquisa.
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2 Fundamentacéo teorica

Uma imagem é geralmente codificada como uma mdériaiveis de cinza ou valores
de cor (MARQUES, 2012). Cada par (i,u(i)), ondg &(o valor em i, € chamado de pixel.

O ruido pode ser definido como uma perturbacdimagem. As equacdes abaixo
representam o valor do pixel com ruido com comptnesditivo e multiplicativo,

respectivamente.

v(i) = u(i) + n(j)

Equacéo 1- Valor do pixel com componente aditivo

v(i) = u(i) n(i)

Equacéo 2- Valor do pixel com componente multiplidivo

Onde:

- v(i) — Valor do pixel i

- u(i) — Valor real do pixel i

- n(i) — Valor de perturbacao (ruido) no pixel i

A remocéo de ruido é uma dos problemas mais ektada ainda ndo resolvidos no
processamento de imagens. O propdsito da remocaddieé estimar a imagem original (ou
uma melhor representacao dela) a partir da imagemraido (MAHMOUDI E SAPIRO,
2005). Véarios métodos para remocéao de ruido fonapgstos ao longo do tempo, e um dos

algoritmos que mostrou 6timos resultados foi o @i Non-Local Means.

2.1 Non-Local Means

O algoritmo Non-Local Means se baseia no fato dee dgmagens possuem
caracteristicas que se repetem ndo somente lodalnmeas também globalmente (BUADES,
COLL e MOREL, 2005). O algoritmo realiza uma mégd@anderada de todos os pixels da
imagem para poder determinar o valor estimado dpixeh i, usando a equagao abaixo:
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NL@)(®D) = X e n w(@)v()

Equacéo 3 — Equacao para o valor de um pixel i

Onde:

- NL(v)(i) — Novo valor do pixel i

- w(i,j) — Peso do pixel j com relacdo ao pixel i
- v(j) Valor do pixel |

O peso sera definido pela semelhanca das vizinkaeae os pixels i e j. Por causa
disso, pixels distantes podem ter pesos maiorepid@ixels proximos ao pixel de interesse.

Isso é demonstrado na imagem abaixo:

Figura 1 — Vizinhangas

Na imagem, com relacdo ao pixel P1, apesar do Pelstar mais proximo de P1, ele
tem peso menor do que P3 e P4, pois as vizinhale®3 e P4 tém maior semelhanca com

relacdo a P1.

A equacéao do peso é mostrada abaixo:
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v (ND-v(NPIIZ o
LN 1 (m)——————2a
W(l)]) - Z(i) e h2

Equacédo 4 — Equacao do peso

Onde:

- w(i,j) — Peso do pixel j com relacdo ao pixel i

- Z(i) — Fator de normalizagéo

- h — Fator de decaimento

- v(Ni) ev(Nj) representam os vetores de niveis de cinza dasheiz¢as centradas nos

pixelsi e j.

O termo Z(i) é o fator de normalizacéo, e sua e@uacapresentada abaixo:

(_1\||V(Ni)—V(N]')||%,a
26p= ) TV w
jel

Equacéo 5 — Fator de normalizacao

O termol|[v(Ni) — v(Nj)||5, é chamado de distancia euclidiana quadratica paddeEla

pode ser escrita da seguinte forma:

k

[0V = v(NDIBa = ) a0 - 3)°

j=1

Equacédo 6 — Distancia euclidiana ponderada quadrata
Ondeg; € definido usando um kernel Gaussiano bidimensional

O termo h na equacéo 4 controla o fator de decaordanfuncao exponencial. O valor
dele vai determinar o grau de filtragem da imag8mo valor de h for muito pequeno, pode
ser que nao remova o ruido. Caso o valor seja nalitgp a imagem sera muito filtrada,
podendo remover detalhes da imagem. A imagem abakcada de (GAMBARRA, 2010)

mostra uma imagem com diferentes valores de h.
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Figura 2 — Imagens com diferentes fatores de decaémto

A primeira imagem, no topo a esquerda, é a imagggmal comao, = 20. A imagem
ao lado possui o valofl¥ 200, na imagem na parte de baixo & esquerdalfO e na parte
de baixo & direita*h= 2000. Pode-se notar qué $ 100 nao elimina totalmente o ruido,
enquanto que’= 2000 remove varios detalhes da imagem.

Em (BUADES, COLL e MOREL,2005), é feita uma conggdo entre o algoritmo
Non-Local Means e os métodos:

- Filtro Gaussiano.
- Deslocamento de Curvatura Média.
- Variacdo Total e duas variagdes.

- Filtro Anisotrépico.



- Variagao Total Iterada.

- Filtragem de Vizinhanca Yarolavsky.

- Translation Invariant Wavelet Thresholding.

- DCT empirical Wiener Filter.

Os critérios usados para avaliar o desempenholgostanos séo:

- Ruido de método.

- MSE (Mean Square Error- Erro Médio Quadratico).

- Avaliacao visual da filtragem.
O ruido de método pode ser definido como:
n(Dh, u) =u — Dh(u).

Onde:

- Dh, u Imagem filtrada

- u - Imagem com ruido

- n(Dh, U — Ruido de método

O ruido de método deve ser o mais proximo do rofdaco.

A equacédo do MSE é apresentada abaixo:

N
1 2
MSE = NZ(%‘ = ¥i)
l=

Equacéo 7 - MSE

Onde:
- N — Numero de pixels

- x; e y; S@o as intensidades do i-ésimo pixel nas imageng xespectivamente.

15
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Em alguns dos trabalhos apresentados na secaa-8¢ usindice PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

para apresentar os resultados obtidos com os.t@stegiacdo do PSNR é mostrada abaixo:

2

MSE

PSNR = 101log10

Equacédo 8 - PSNR

Onde:

- L — Alcance maximo dos niveis de cores da imagem.imagens com 8 bits de resolucao

de niveis de cinza, L = 255.

A figura abaixo mostra o ruido de método dos mé&ammnparados com o Non-Local
Means. E possivel perceber que o ruido de métodéndelocal Means é o mais préximo do
ruido branco, portanto sendo o melhor método ttadiém de acordo com esse critério.
Figura 3 — Na ordem: Imagem original, ruido de métdo Gaussiano, Curvatura Média, Variacado

Total, Variacdo Total Iterada, Variacdo Total em O#er et al., de Vizinhancga, soft TIWT, hard
TIWT, DCT empirical Wiener Filter e Non-Local Means.
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A tabela abaixo mostra os resultados dos testeddenentes imagens. Os valores da
primeira coluna representam o desvio padrao dor@d outros valores representam o erro
médio quadratico. Quanto menor o MSE, a imagemadift esta mais proxima da imagem
original. Pode-se notar que o Non-Local Means @mtesos melhores valores em comparagéo

com os outros métodos usados para os testes.

Tabela 1- Erro Médio Quadratico dos métodos.
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| Image T | GF AF TV YNF EWF TIHWT NL-means |
Boat 8 53 38 39 39 33 28 23
Lena 20 | 120 114 110 129 105 s1 68
Barbara 25 | 220 216 186 76 111 135 T2
Baboon 35 | 507 418 365 381 396 365 292
Wall 35 | 580 660 T21 598 325 712 59

De acordo com os critérios usados para companaetsdos, pode-se notar que o

Non-Local Means obteve os melhores resultados.

O algoritmo non-local means, apesar de ser umad@otucao para a reducao de ruido
em imagens, ndo pode ser usado na pratica dewatta aomplexidade do algoritmo. O fato
de o algoritmo calcular o valor de um pixel i fadera média de todos os pixels, faz com que
o algoritmo tenha complexidade¥M?), onde N é o nimero de pixels da imagem e MxM é
o tamanho da vizinhanca. Em (BUADES, COLL e MOREQQ5), os autores propdem que,
em vez de usar toda a imagem para calcular a megjapusada apenas uma janela de busca,
de tamanho 21x21. Com a vizinhangca de tamanho &xdgmplexidade é reduzida para
O(49x441N ). Ainda assim, o algoritmo ndao se mostra adeqpada ser usado na pratica.
Por isso, varias propostas para otimizar o nontloeans foram desenvolvidas. A préxima

parte do trabalho apresenta algumas dessas preposta
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3 Implementagbes

Este capitulo tem em cada topico uma pesquisadiiesobre a otimiza¢cdo do Non-
Local Means.

3.1 Valores dos pixels e gradiente

Apesar de obter resultados excelentes de remagaaido, o algoritmo Non-Local
Means € computacionalmente impraticavel. Para mele algoritmo os autores de
(MAHMOUDI E SAPIRO, 2005) propdem filtros para elmar vizinhancas néo relacionadas
para a média ponderada.

Como o algoritmo Non-Local Means original usa ®ds pixels da imagem para 0s
calculos, a idéia apresentada em (MAHMOUDI E SAPIR@D5) é pré-classificar os blocos
da imagem de acordo com caracteristicas como na@diavalores de cinza e orientacdo do
gradiente. Dessa forma, primeiro os pixels sdosifleados, depois o0 algoritmo usa nos
calculos apenas o0s blocos com caracteristicas santes. O acesso aos blocos pode ser
implementado com tabelas de busca. No algoritmpgsto, para cada pixel i, no maximo
2n+1 pesos séo calculados. O parametro n poderdefinmuitos pixels serdo selecionados
para calcular o peso. Além disso, a razdo entrédiandos valores de cinza entre o pixel de
interesse i e um pixel j é considerada. Para aultdldo peso ser efetuado, a razdo entre a
média dos valores de cinza de i e j deve estae @strparametrogl en2, ondenl < 1 e
n2>1.

Outro método para classificar os pixels € utilzatéem da media de valores de cinza.
Para isso, 0os autores utilizaram a magnitude ddiggre e a orientacdo do gradiente. Os
pixels sdo selecionados caso o gradiente do pixel do pixel j forem menores que um
determinado valor, ou a orientagcdo do gradiententemor que um determinado angulo.

Os testes foram feitos com imagens com cor e dewisnde cinza, e foram usados
uma vizinhanca de 11x11 para o gradiente e 7x7 ped@dia do nivel de cinza. A figura

abaixo mostra o resultado do teste do algoritmpgstm em uma das imagens.

Figura 4 — Resultados dos testes. A primeira image(topo) € a imagem original, a imagem a
esquerda € a imagem filtrada com o método propostoa imagem a direita € a imagem filtrada
com o algoritmo Non-Local Means Original
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Nesta figura, o parametro h (presente também nelloal Means original) teve seu
valor definido como 10 e o parametro n=100. O tadol foi que o algoritmo proposto foi
10,53 vezes mais rapido que o Non-Local MeansraigNa imagem, pode-se perceber que
as areas com mais detalhes foram mais bem pressrvad algoritmo proposto, enquanto
regides planas poderiam ter tido mais remocéo i rtaso o pardmetro n fosse maior, ja
gue em regides planas existe um grande numeroxeés gemelhantes. Portanto, reduzir o
namero de pixels escolhidos para o célculo do pesie reduzir significativamente o tempo
de execucdo, porém a filtragem em regides plamasiésempenho menor.

O trabalho ndo mostra testes dos valores de MSESHIR.

3.2 Média e Desvio Padrao

Imagens de ressonancia magnética podem conter, mggecialmente com 0s novos
sistemas de 3 tesla. 3T scanners podem introduio,rtendo um impacto negativo em
procedimentos envolvendo segmentacéo, por exerRploisso, o trabalho apresentado em
(COUPE, YGER, BARILLOT, 2006) propde um método deocio de ruido para imagens
médicas em 3D, baseado na média e desvio padn@sglacionar os pixels que devem ser
usados no célculo do peso.

Como o gradiente é sensivel ao nivel de ruiddgaritmo proposto utiliza o desvio
padrdo para casos de um alto nivel de ruido. Qltralutiliza para os testes 8 processadores
Xeon, jA& que as caracteristicas do Non-Local Meariginal permitem o uso de
multithreading.
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Os testes foram feitos em imagens 3D de tamanhg213x181 e foram usados 0s
métodos do filtro anisotrépico, variacdo total enNacal Means original para comparagao
com o método proposto no trabalho. Os critérioslasana avaliacdo dos testes foram o
PSNR, comparagcao de histograma entre as imagéasidis e o ground truth, e a avaliagao
visual.

A figura 5 mostra que o algoritmo proposto obténme¢hores indices, mesmo com
diferentes niveis de ruido.

Figura 5 — Valor do PSNR para os métodos comparados

)
| T St S g o S S SO T N S
e :
id
z
= P
—— No Procsssing t
0H Anisotrooic Diffusion |- :. .........................

— dh~ Total Variation
-—#- Classical NL-means
-- - Optimized NL-meany

15

3 el 15 21
MNaize level 0 (in %)

A figura 6 mostra a comparacdo do histograma comraund truth. A verséo
otimizada do Non-Local Means é 0 que possui 0 giatna mais parecido com o ground
truth.
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Figura 6 — Histogramas dos métodos comparados e doound truth.
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A comparacéo visual pode ser vista na figura 7.

Figura 7- Imagens filtradas na parte de cima e ruid de método abaixo

Kl -means
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Por ultimo, o trabalho ainda apresenta o resultidselecao de pixels no novo algoritmo,
reduzindo o tempo de execuc¢ao se comparado conm< dlmal Means original.

Tabela 2- Resultado dos testes com uma imagem denenho 181x217x181 com 9% de ruido.

Standard NT-Means|Optimized NI-Means
PSNR in dB 32.7 34.19
Mean number of voecels selected in V) 114 — 1331 22T
Computational time in second 21790 434 (3162)

3.3 K-Means Clustering

A otimizagao proposta em (J, Dinesh Peter, R, Ra@§12) consiste em 3 passos:

1- Usar o filtro gaussiano na imagem

2- Segmentar a imagem baseado na intensidade dadeie@iza usando k-means cluster
3- Image Matching usando mask function

Os passos do algoritmo podem ser vistos na imagama

Figura 8- Passos do algoritmo proposto

Gauszien K means
filher Glusier |
Moy oL | tmage s cluslered |
R LT & yemunemled
ML-means
; Filter
Loenbmie | ke enonsead Mlateh ench el sder |
a8 ologrers itage | 0 Ao sy impae

Os resultados séao apresentados na tabela e imagexn.aA comparacao é feita com o

algoritmo non-local means original, usando os mespawametros usados no Non-Local
Means original.
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Tabela 3- Resultados dos testes

Images ¢ =10 o =20 g =30
NLM PROPOSED NLM PROPOSED NLM PROPOSED
Cameraman 33.28 33.96 29.45 30.64 28.14 30.13
Barbara 33.89 33.99 29.94 30.21 26.71 27.36
Peppers 33.82 34.02 30.94 31.24 27.63 27.91
Lena 34.91 34.99 31.11 31.47 27.59 28.68
chessboard 39.98 41.96 34.01 36.23 32.24 35.82

Figura 9- d) Imagem Original, €) Imagem com ruido ¢=20), f) Imagem suavizada com

filtro gaussiano, g) Cluster 1, h) Cluster 2, i) Imgem final com o algoritmo proposto.

(g) (h) (1)
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Como mostrado na tabela acima, pode-se ver qugodtano proposto apresenta um
melhor indice PSNR do que o Non-Local Means origitendo um melhor ganho em

imagens planas como a imagem chessboard.
O trabalho ndo apresenta resultados sobre o tempretucao do algoritmo.
3.4 Principal Component Analysis

A proposta presente em (TASDIZEN,2008) consisteusar o Principal Component
Analysis (PCA) para projetar os vetores das viziigaa usadas no Non-Local Means original

em um subespaco menor.

A otimizacgdo consiste em substituir as distan¢jagNi) — v(Nj)||5,, presente na
equacgao 4 mostrada anteriormente neste trabalieoemées ao Non-Local Means original, por
distancias computadas de projecdes dos vetoresresulbespaco menor atraves do PCA.

Para os testes, foram usados os valores 7x7 e 2iala vizinhanca e para a janela
de busca, respectivamente. O valor e no trabalho, é determinado pelo valor da
dimensionalidade do subespaco. A figura abaixo masPSNR como uma funcdo do valor
h. O valor maximo para o PSNR é obtido com um vdmh menor do que no Non-Local
Means original.

Figura 10 — PSNR em funcéo do valor de h para a ingem peppers.
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A figura abaixo mostra alguns resultados dos tespessentados no trabalho, onde o
indice PSNR é uma funcdo da dimenséo d. Os grafemresentam os resultados para trés

niveis de desvio padréao do ruido: 10,25 e 50, daezda para a direita.

Figura 11- Resultados do testes usando PCA
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Os resultados mostram que o indice PSNR é maiar g6 em todas as imagens
testadas no trabalho, exceto na imagembdra, que possui 0s maiores indices com o valor

ded entre 10 e 15, dependendo do valor do desvio patirduido.

3.5 Dicionério de Imagens

Em (BHUJLE, CHAUDHURI, 2012), a otimizagdo propos@nsiste em uma preé-
selecdo e agrupamento de vizinhancas através dkcionario. Imagens com varios tipos de
objetos sé@o usados no dicionario, e vizinhancas camacteristicas semelhantes sé&o

agrupadas. Na remocao de ruido, sdo procuradasciomatio vizinhancas semelhantes a

vizinhanca do pixel de interesse.

Assim como em uma mesma imagem é possivel encoméigas vizinhancas
semelhantes, também é possivel encontrar em imatjensntes. Por isso, varias imagens
diferentes de alta qualidade sdo usadas para @réicionério para busca de vizinhangas

semelhantes. A criacdo do dicionario é feita apeamaa vez, e para 0 agrupamento de



27

vizinhancas semelhantes, € utilizado o algoritmB@H (Balanced Iterative Reducing and
Clustering using Hierarchies). O critério de agrapato é a distancia euclidiana quadratica.

Os clusters sao organizados em uma estrutura deeanomo ilustrado na figura abaixo.

Figura 12- Estrutura dos clusters

Clusters '

2 a 2 ! 5 9 3 B

Apos a construcao do dicionario, pode-se utilizpdea filtrar uma imagem com ruido.

As imagens utilizadas nos testes forammeraman house peppers lena boat e
barbara. Para a construcdo do dicionario foram usadascepaolamente 50 figuras. Foram
feitas comparagBes com os métodos apresentadosepéss 3.1 e 3.2, nomeados pelos
autores deste trabalho como prefilt 2 e prefilespectivamente, e os testes foram feitos em
um computador Linux com Intel Core 2 Quad 2.66 GH4 Gb de RAM. O tamanho da
janela de busca e da vizinhanca para 0s métodogparados sdo 21x21 e 7x7,
respectivamente, e o parametro h=12 A tabela abaixo mostra as comparagbes para

diferentes niveis de ruido.
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Tabela 4- Resultados dos testes do método usandoiainario de imagens em PSNR

Test image | Noise level{m) | NLM-std | Prefiltl | Prefilt2 | Proposed
CAITIETATTA 10 31 86 31.93 31.89 31.52
25 2848 27.50 27.26 28.13
50 24.48 22.42 22.13 24.11
house 10 35.44 35.43 35.38 35.41
25 30.73 30.51 30.34 06T
a0 26.21 24.12 23.92 26.16
peppers 10 33.33 33.38 33.34 33.28
25 28.83 2R.38 28.06 28.706
50 24.72 22.72 22.41 24.66
lena 10 32.94 32.94 32.98 32.36
25 28.53 27.79 27.53 27.94
50 24.68 22.15 21.89 23.95
boat 10 3.1 32.75 32.79 32.46
25 28.29 28.44 28.35 2788
50 24.63 23.30 23.03 2417
barbara 10 33.51 33.83 33.88 33.13
25 28.71 28,32 28.10 27.BE
50 24.73 22.47 22.03 23.71

Uma das vantagens do algoritmo proposto é quedelalepende do tamanho da janela
da vizinhanca, diferente dos métodos comparaddsabalho. Essa vantagem aumenta com
um namero maior de pixels usados na janela de bAstabela abaixo mostra os resultados

dos testes com diferentes tamanhos de janela da.bus

Tabela 5 — Resultados dos testes, em segundos, diierentes tamanhos de janela de busca.

Search | NLM-std | prefilt {1 and 2) NLMpict
window | time(sec.) | Avg. time(sec.) time| sec. |
size (=peed-up {speed-up
factor) factor)

1T 1T 28 10.43(2.68) 10.14(2.76)
NxH 42 13.33(3.15) 10.14{4.14)
31« 03 24.57(3.98) 10.14(9.66)

61 = 61 401 76.22(5.26) | 10.14(39.54)
127 = 127 1527 155.31(8.11) | 10.14(150.6)
Full search 16091 1349(11.92) | 10.14(1587)

O resultado visual dos testes para a imagameramaré mostrado abaixo.
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Figura 13 — Resultados visuais dos métodos compared Na primeira linha, da esquerda para a
direita: imagem com ruido (= 25), resultado do non-local means original, restaldo do prefilt1,
resultado do prefilt2 e resultado do método propost Na segunda linha, a mesma ordem de
resultados, coms= 50

3.6 Haar-Like Features

Imagens fluorescentes de processos dindmicos lelasgeralmente resultam em um
valor baixo de PSNR. Neste caso, 0s objetos deesg#e sdo pequenas particulas com
resolucdo limitada de forma que as bordas sédo pdefinidas e sua deteccao é facilmente
comprometida por ruido. O trabalho desenvolvido @ANG, PARTON, BALL, QIU,
GREENAWAY, DAVIS, LU, 2010) desenvolve uma novarfa do Non-Local Means,
adicionando uma nova medida estatistica no algoritsso se deve ao fato de que algoritmos
baseados na distancia euclidiana quadratica pod@ear la uma pobre preservacdo das
caracteristicas da imagem quando aplicados em meagem baixo PSNR contendo

particulas fracas.

Particulas em imagens de células sé&o caractesizaamtauma concentracdo de grupos
de pixels com um valor de nivel de cinza relativai@enaior quando comparados com 0s
pixels ao redor. O trabalho, adicionando a novaidaee@statistica, pretende melhorar as
caracteristicas das particulas em imagens que grosswito ruido. As etapas do algortimo

proposto podem ser resumidas da seguinte forma:

7

1- Uso do algoritmo Haar-like features, que € efetara deteccdo de faces, para
determinar 0 maximo contraste entre uma pequeraaareedor de um pixel e a area

ao seu redor.
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7

2- Um limite € aplicado para classificar os pixels eoms classes: possivelmente
pertencente a uma particula ou background.

3- Uma probabilidade de particula de cada pixel éutadia como a razdo do numero de
pixels que possivelmente pertencem a uma partécséo espacialmente conectados, e
0 numero total de pixels em uma pequena regidoateaida no pixel.

4- E adicionada na equacgdo do peso um novo fator,qgaatifica a similaridade de

probabilidade de particula entre a mesma vizinhanca

Haar-like features foi usado inicialmente para cigie de faces, medindo o contraste
entre as caracteristicas da face e a area ao mdsgja, medindo a diferenca entre a média
do valor de cinza das caracteristicas e a vizirdnafg@ara construir uma imagem de
probabilidade de particula, é determinado um lithiteara determinar se a diferenca de nivel
de cinza pode ser considerada como uma particuldmu

Além disso, é necessario determinar a probabilidsdencontrar uma particula em

uma posicao i, pela seguinte equacao:

Pl i-_l - ':-'I:‘N_-'IIN[GL -I.J'|1

Equacéo 9 — Probabilidade de i ser uma particula
Onde:
- Ntot — Numero total de pixels em uma area Aiticea em i
- AN € 0 numero de pixels de Ai que estdo dentrordiddih e sdo espacialmente conectadas.

Como o limitex é baixo, com o objetivo de ndo eliminar particurasitas regides que nao
sdo particulas terminam sendo consideradas cosAt@quacao 9 € aplicada para reduzir as
falsas particulas, ja que elas precisam estar iepante conectadas. A figura abaixo mostra
0 resultado antes e depois da aplicacdo da equcamto com a imagem original e a

imagem com ruido.

Figura 14- Resultados de parte do algoritmo
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A imagem A é a imagem original, a B é a imagem caidos, a C € a imagem binéria
resultado do limité. aplicado e a imagem D é a imagem de probabilidedearticula, ap6s o
uso da equacdo 9. Mesmo com 0 uso dessa equag@aal areas sdo erroneamente
classificadas como particula, como mostrado naanmedicada pela seta. Para determinar as
verdadeiras particulas, a equacdo do peso do Ncal-LMdeans original é alterada, e é
mostrada abaixo.

o 1
(L] :m

2 2
«exp [ - ”U[-Nl’:' - Vf”ﬂ”z_u - ”F.[NI'-j N P”“T‘”z.a
h 2"

Equacédo 10 — Nova equacao do peso

Onde:
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i 2 !
||P[_N,-; = P[Nj}'”lu € a distancia euclidiana de probabilidade deqda$ tomada da

imagem de probabilidade de particulas.

2, A , . ~ -
&” é 0 novo parametro de filtragem, que determinaecdao de caracteristicas fracas da

imagem.
O resultado da aplicacéo nova equacao do pesoseodésta na figura abaixo.

Figura 15 — Resultado do método proposto para dete&o de particulas

E possivel notar que a regiama figura 14-D, que estava erroneamente classéic@mo
particula, esta classificada corretamente. Na dahlehixo, € feita a comparacdo do método
proposto, chamado de FP-NLM, com outros métodosvalmes mostrados na tabela séo

valores de PSNR. E possivel perceber que o novodméem indices melhores.

Tabela 6- indice PSNR dos métodos testados

RAW o NAD ™ WF BF NLM PEF FP-NLM
20 34.26 34.81 34.05 32.m 33.44 36.04 3659
30 31.87 3245 3210 28.36 31.30 33.84 34.25
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3.7 Singular Value Decomposition (SVD)

A proposta apresentada em (ORCHARD, EBRAHIMI, WQN®ZD08) consiste
também em eliminar as vizinhancas de pixels dasuld que s&o muito diferentes do pixel a
ser filtrado, usando um subespaco das vizinharasssm como o trabalho apresentado na
secdo 3.3, porém os autores deste trabalho realzatarefa usando Singular Value

Decomposition (SVD).

A distancia euclidiana quadratica entre as vizigha de um pixel de interesse x e
todas as outras vizinhangas sdo estimadas usamdxiragcdes rank-1. Assim, € possivel
eliminar os pixels que possuem o maior valor dédd@a. Com um conjunto menor de
pixels, é possivel continuar o processo usandcsrardiores e eliminar novamente os pixels

com maiores valores de distancia.

Nos testes, foram feitas compara¢cdes com 3 métaddn-Local Means original
usando janela de busca, o método apresentado &@a 34ce 0 novo método proposto usando
SVD. A imagem abaixo mostra o teste feito pardfigar qual método produz o maior valor
de PSNR.

Figura 16 — Imagens resultantes dos testes, incldio SVD
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(d) PF,PSNR=27.4 () SVD, PSNR=28.7

As imagens representam: (a) — Imagem original; (lmagem com ruido, (c) — Non-Local
Means com janela de busca, (d) — Imagem resultmteétodo mostrado na sec¢éo 3.1, e (e)

Imagem resultante do método proposto. Nesse ®steyo método obteve o maior valor de
PSNR.

Outro teste foi feito, para verificar qual dos adeis selecionava as vizinhancas mais
semelhantes entre si. O resultado € mostrado ngeimabaixo, mostrando o maior valor, o
valor médio e o menor valor da distancia entreizahancas.

Figura 17- Vizinhancas e valores das distancias
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O método proposto selecionou as vizinhangas conosndiferenca entre si. O trabalho ndo
mostrou nenhum teste com tempo de execucao dataigor

3.8 Markovian Clustering

Em (HEDJAM, MOGHADDAM, CHERIET, 2009), os autorexlecionam o0s
melhores pixels para os calculos dos pesos usaad&ipnamento de grafos e utiliza
Markovian Clustering em um pixel adjacency graphAGp. No grafo, cada pixel na janela de
busca & associado com um unico vértice. Todos dikes sdo conectados ao veértice do
centro, que é associado ao pixel de interesse g0 pas arestas é igual ao peso entre 0s
pixels, porém so6 as arestas que ligam pixels ael dix interesse i tém peso. As arestas entre
0s outros pixels tém peso zero. O grafo € repraderdtravés de uma matriz. Para o uso do
Markovian Clustering, os autores utilizam apenasa yparte da matriz (primeira linha,

primeira coluna e diagonal).

A imagem abaixo representa um grafico relacionam@®@SNR e o desvio padrdo do
ruido, comparando o método proposto (representaitp |jmha continua) e o Non-Local
Means original (representado pela linha pontilhada)possivel perceber que o método

proposto tem indices melhores que o Non-Local Means
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Figura 18 — Gréfico representando o valor de PSNRne funcdo do desvio padréo do ruido entre
os dois métodos comparados.

10 18 20 25

A figura abaixo mostra os resultados visuais dstese

Figura 19 — Resultados dos testes. Da esquerda pardireita: Imagem original, Imagem com
ruido, Imagem resultante do Non-Local Means e Image do método proposto

3.9SSle FFT

Em (WANG, GUO, YING, LIU, PENG, 2006), os autoragpdem o uso de Summed
Square Image (SSI) junto com a transformada rapelaourier (FFT) para acelerar o

algoritmo Non-Local Means.

O célculo da distancia euclidiana quadratica ran-Nocal Means original, que
demanda muito tempo, é substituida no algoritm@gstw pelo calculo de convolugdes e
soma de quadrados. No Non-Local Means original, aszinhanca de tamanho 7x7 e janela
de busca 21x21, a complexidade do algoritmo é 4Bx#d4como mostrado na secédo 2.1.
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Com o uso de SSI e FFT, o algoritmo ndo necessitd operagbes para o calculo da
semelhanca entre vizinhangas, portanto a otimizagdposta é aproximadamente 50 vezes

mais rapida que o Non-Local Means original.

As duas tabelas abaixo representam os resultad@sgo e MSE, respectivamente. E
possivel perceber que a otimizacado proposta apeesealhores resultados em termos de

tempo, e apresenta resultados proximos em termbESe

Tabela 7- Tempo gasto para filtragem

Image size Original NL | Fast NL algorithm | Ratio
al2% 512 28.16 secs. (0.35 secs. 80.5
1024 « 768 85.45 secs. 1.44 secs. 58.6
2592 % 1944 551.1 secs. 0.55 secs. o )

Tabela 8- MSE do teste com método usando SSI e FFT

Stand deviation o 5 10 15 | 20 | 25
Our acceleration method || 14.6 | 32 | 55| 81 | 110
Original non-local 12 [ 30| 52 | 68 | 106

A imagem abaixo mostra os resultados visuais dorifigo proposto. Pode-se

perceber que os resultados visuais também sdadg@seamm o Non-Local Means original.

Figura 20. Da esquerda para a direita: imagem origial, imagem com ruido, resultado do Non-
Local Means original (MSE=68) e resultado do métodproposto (MSE=81)
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3.10 Probabilistic Early Termination (PET)

Para reduzir o numero de vizinhancas no célculgésss, o trabalho apresentado em
(VIGNESH, OH, KUO, 2010) propde o uso de probabdisarly termination (PET). O
calculo da distorcdo entre as vizinhancas (distamciclidiana quadratica no Non-Local
Means original) pode ser terminado e o pixel refereao calculo rejeitado caso o valor
esperado da distor¢ao seja superior a um limitelet&rminado, que define quais pixels seréo

Uteis no calculo do peso.

O critério de eliminagcdo varia com a diferencarutgtal entre as vizinhangas
consideradas. O valor esperado da distor¢do éaahtim cada estagio da computacdo por um

modelo probabilistico baseado nas caracteristeagzthhanca.

A tabela abaixo mostra os resultados dos testglosa imagerhenacom diferentes
tamanhos para a janela de busca e para a vizinh@ngetodo proposto (Proposed PET) é
comparado com o método apresentado na secao amhddob de Fast NLM [2]) e com o
método presente em (BROX, KLEINSCHMIDT, CREMERS1@)) chamado de Fast NLM

3].

Tabela 9- Resultado das comparac¢des com o métod@ndo PET

Search Window = 23 x 23 Search Window = 43 x 43 Search Window = 63 x 63
Schemes NPS=T7TxT7T NPS=11x11 NPS=TxT7 NPS=11x11 NPS=7TxT NPS =11 x11
Comp.| PSNR| SSIM| Comp.| PSNR| SSIM| Comp.| PSNR| S5IM| Comp. PSNR% S55IM| Comp.| PSNR| SS5IM| Comp.| PSNR| SS5IM|
(%) (%) (%) (%) | (%) (%)
Standard | 100 28.68 | 0.821| 100 20,06 | 0.838| 100 28.79| 0.812| 100 28.83| 0.831 100 28.61 | 0.810] 100 28.72| 0.827
NLM
Fast 40.71| 28.44| 0.816| 41.32| 28.93| 0.834) 30.32| 28.62| 0815 31.98| 28.70 0.824| 30.11| 28.42| 0.802| 29.62 | 28.36| 0.817
NLM
[2] |
Fast 37.46| 28.32| 0.757| 38.51| 29.05| 0.783| 20.14 | 28.58| 0.735| 22.23| 28.66| 0.760| 16.84 | 28.53| 0.732| 15.19| 28.82 | 0.749
NLM
[3] |
Proposed| 20.12| 28.54| 0.814| 17.36| 29.03 | 0.831| 12.79| 28.74| 0.804| 8.40 | 28.71| (.822| 5.16 | 28.63| 0.789| 2.80 | 28.68 | 0.824
PET |
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O resultado visual dos testes é apresentado na fadpaixo.

Figura 21- Resultado visual dos testes feitos

(b)

(c) (d)

A figura (a) € o resultado do Non-Local Means arédji (b) € o resultado do trabalho da secéo
3.1, (c) € o resultado do teste com 0 método enODBRKLEINSCHMIDT, CREMERS,
2010) e a figura (d) € o resultado do método primpos
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3.11 Non-Local Means anisotrépico

A proposta apresentada em (WONG, FIEGUTH, CLAUSI0& consiste em usar
uma funcdo de similaridade entre as vizinhangassgjg anisotropica. Para isso, 0s autores
adaptam a funcéo de similaridade para ser baseadearacteristicas do conteudo da imagem

usando o Mexican Hat wavelet.

Como o peso € calculado de uma forma isotropicBlomLocal Means original, as
vezes conteudo insignificante da imagem obtém uso ggande no céalculo de conteudo
significante da imagem. Isto gera reducdo na qaddidsisual da imagem. Para resolver isso,
os autores do trabalho usam uma funcéo de sindldgicnisotropica, que é orientada para
caracteristicas significativas como bordas. Inmw&ilte, € necessaria uma funcédo objetiva
para medir a significancia do conteudo da imagengue é feito usando o Mexican hat
wavelet. Depois, é necessario determinar a oriéatalp contetdo. Com isso, a forma e a
orientacdo da funcdo do peso pode ser adaptadagarkequar as caracteristicas do conteudo
da imagem.

A tabela abaixo mostra o resultado dos testes qaatro imagens, onde ha a

comparagao com o algoritmo proposto e o Non-Loczdhé original.

Tabela 10- Comparacao do indice PSNR para testesadNon-Local Means original e Non-Local
Means anisotropico

PSNR (dB)
Test Isotropic NLM | Proposed PSNR
Algorithm Algorithm Gain
TESTI (23.1047 dB) 27.3062 28.4433 +1.1371
TEST2 (22.8748 dB) 26.5609 27.0750 +0.5141
TEST3 (16.0456 dB) 17.3089 18.7122 +1.4033
TEST4 (23.1857 dB) 26.8599 27.3393 +0.4794

Os resultados mostram que o método proposto apaesaior de PSNR superior ao Non-

Local Means original.
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A proxima figura mostra os resultados visuais @sses. Na figura a esquerda, esta a
imagem com ruido. No meio, esta a imagem resul@mtson-Local Means, e a imagem a
direita € do algoritmo proposto. No trabalho nabrfmstrado nenhum teste do tempo de

execucao do algoritmo.

Figura 22 — Resultado visual do Non-Local Means aginal e Non-Local Means anisotrépico

3.12 Filtro Direcional e Direcéo de Filtragem

Com o objetivo de melhorar o desempenho da propagieesentada em
(MAHMOUDI E SAPIRO, 2005), os autores de (BILCU, MEILAINEN, 2007) propdem

usar diferentes critérios para classificar os gixgle serdo usados no calculo do peso.

Nessa nova proposta, dois pixels sdo semelham@saida de um filtro direcional e a
principal diregéo de filtragem s&o similares. Paeterminar esses valores, uma janela de
tamanho LxL é centralizada em um pixel e médiasmancias sdo calculadas em 5 sub-
janelas. As médias e variancias sao calculadasdedeaminar os valores dos critérios usados

no método.

A tabela abaixo mostra a comparacao entre 0 méioojuwosto, o Non-Local Means
original e a abordagem de (MAHMOUDI E SAPIRO, 2005ando o MSE.
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Tabela 11- MSE dos trés métodos testados

Image | NL-mean | Fast NL-mean | Our
lena 14.91 14.96 15.05
barbara 14.71 14.78 14.97
gold hill 15.58 15.65 15.77
boats 15.36 15.44 15.53

A tabela seguinte mostra a compara¢ao entre os osesé@s métodos, mas agora comparando

o tempo gasto na filtragem.

Tabela 12- Tempo, em segundos, dos métodos testados

Image | NL-mean | Fast NL-mean | Our proposal
lena 2299.6 8921 667.6
barbara 2330.0 719.51 527.6
gold hill 2258.5 904.3 517.7
boats 2315.9 1087.0 697.1

A figura a seguir mostra os resultados visuaidfitteesgens dos trés métodos

comparados no trabalho.
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Figura 23- Comparacdo entre os métodos. Da esquergara a direita, e de cima para baixo:
Imagem original, imagem com ruido, Non-Local Meansriginal, Non-Local means apresentado
na secao 3.1 e algoritmo proposto.
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4 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado o algoritmo Non-Lobéeans mostrado em
(BUADES, COLL e MOREL, 2005). Foi mostrada a altanplexidade do algoritmo, tanto
na abordagem de utilizar toda a imagem para o loatlns pesos como também com o uso de

uma janela de busca, o que torna o algoritmo imVigara uso pratico.

Também foram apresentadas algumas das propostatentes para melhorar o
desempenho do algoritmo Non-Local Means, tanto emmds de desempenho como em
reducdo da complexidade. A maioria dos trabalhaosseptados que buscaram reduzir a
complexidade consiste em uma pré-classificacdo udgs gpixels entrardo no célculo dos
pesos. Também foram apresentados trabalhos quanusarreducdo da dimensdo da
vizinhanca e o uso de uma nova funcédo de simildeidzara otimizar o Non-Local Means.
Além disso, um dos trabalhos apresentados objetivoelhoria de deteccao de particulas em

imagens médicas.

Para trabalhos futuros, pode-se aprofundar a EEs@un mais trabalhos, buscando

conhecer outras abordagens ja existentes e noegsogierao surgir.
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