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4
Otimizando o NLM

Este capitulo detalha uma proposta para otimizar o NLM utilizando ndo
apenas um enfoque matematico, mas considerando vdarias propriedades das
imagens e caracteristicas do sistema humano de visdo (HV'S) que foram omitidas
da proposta original do NLM. O capitulo também apresenta uma revisdo de

diferentes enfoques para otimizar o NLM.

4.1.
Predizendo Resultados de Semelhanga

A complexidade alta, em tempo, do NLM origina-se da computacdo da
distancia ponderada L’ para todos os pares de pixels, ou pelo menos entre cada
pixel e todos os pixels na sua janela de busca. Se pudéssemos ter conhecimento a
priori das comparagdes que terdo similaridade tdo baixa que a sua contribuicao a
média ponderada do pixel serd negligivel, poderiamos omitir a computagao de
todos estes pares de pixels. Portanto, necessitamos de um teste simples que possa
predizer os resultados da computacdo da distdncia ponderada L.

Um esquema similar ja foi utilizado em outros algoritmos para
processamento de imagens. Este trabalho tenta utilizar o conhecimento acumulado
neste sentido para acelerar o NLM. Codificagdo de imagens por quantificagdo
vetorial (vector quantization VQ) trata do casamento de vetores de pixels
similares, que podem ser interpretados como vizinhangas, e ¢ rapido o suficiente
para ser utilizada em compressdo de video. As se¢des seguintes recordam alguns

métodos para acelerar VQ e tratam de adaptagdes para o ambiente do NLM.

41.1.
Quantificagao Vetorial

VO é um esquema de compressdo de imagens no qual uma imagem ¢
codificada por um numero limitado de vetores. Desta forma podemos criar uma

descri¢cdo compacta da imagem baseada em um diciondrio de vetores de pixels e
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substituindo a imagem por apontadores para o diciondrio de codigos em lugar de
manter a imagem na sua resolucao original. Isto ¢ possivel pois uma imagem
natural ¢ composta de caracteristicas contendo predominantemente gradientes
suaves. Pixels adjacentes a estas caracteristicas tem valores similares e a
quantizagao destes valores em codigos produz um erro pequeno, que na maioria
dos casos (dependendo do nivel de quantizacao) ¢ invisivel ao olho humano. VQ ¢
assimétrico por natureza. A compressao exige bastante computagdo, pois esta
baseada em um codigo e em encontrar a melhor aproximacao do pixel com uma
entrada no vetor. A descompressdo no entanto usa uma pesquisa simples no vetor
e € portanto rapida. O que se segue revisa a base matematica para VQ.

Podemos definir VO como um mapeamento O do espago Euclidiano k-
dimensional R* em um conjunto finito de cédigos C em R* . Assim, Q: R* — C
onde C = {Ci i=12,...N } ¢ um conjunto de vetores chamado de céddigo de
tamanho N. Cada vetor k-dimensional x:(xl,xz,...,xk), representando uma

imagem, ¢ comparado com todos os co6digos no codigo de acordo com a distancia
Euclidiana quadratica (L) ja definida na Equacdo 2, s6 que aplicada a um vetor de
pixels X e um codigo C,
d*(x,C,) 3 i
C, =;(x,. —¢, ).

O mapeamento Q casa X com a palavra C,, que melhor satisfaz a condigao:
d*(x,C,, )= gllir}vdz(x,ci).

Nosso interesse em V'Q vem do segundo estagio de compressdao — encontrar
o melhor cédigo para um vetor de entrada. Como pode ser visto, VQ requer
pesquisa exaustiva para encontrar o cddigo que melhor se casa com cada vetor,
enquanto a decodificacdio de VQ pode ser implementada como uma simples
pesquisa em uma tabela. Para acelerar o processo de codificagdo, varios
algoritmos foram propostos para acelerar o processo de casamento de codigos.
Todos os métodos investigados neste Trabalho implementam pesquisa exaustiva
com um estagio preliminar antes de computar L°. O estigio de avaliagio usa
“parametros de sele¢do” que podem predizer rapidamente um limite inferior para

~ 2 . A ~ .
a computacdo de L°. Ao considerar os parametros de sele¢do, podemos selecionar
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codigos apropriados para serem comparados com cada vetor, e rejeitar codigos

inapropriados sem computar a distincia L°.

4.1.1.1.
Pesquisa do vizinho mais préximo com média igual (ENNS)

Este método foi proposto por Ra e Kim [8] ¢ e comum em codificagdo VQ.
usa o fato de que a distancia Euclidiana quadratica entre 2 vetores ¢ usualmente
proxima da distancia entre a média quadratica destes vetores. Em termos simples,
se dois vetores tem uma distancia pequena entre eles entdo as suas médias tem
comportamento similar. Esta técnica usa o valor médio de um vetor como
parametro de selecdo para rejeitar codigos que ndo sdo similares ao vetor de
entrada e que portanto, reduz o custo de computar a similaridade
consideravelmente.

Quando £ ¢ a dimensdo dos vetores, X ¢ o vetor de pixels de entrada e C ¢

uma colecao de codigos, podemos escrever a seguinte desigualdade [8]:
Equacio 6. d>(X,C,)> k(X -C,)>

A distncia L’ serd maior ou igual a dimensdo do vetor multiplicada pela
média quadratica das diferengas. A pesquisa do codigo serd feita computando-se a
distancia ao primeiro cddigo, tomando-o como minimo e computando a distancia
L’ apenas para os codigos que tem uma distdncia menor de acordo com a
desigualdade média.

Resultados experimentais ([11], [12]) mostram uma redugdo de 81-95% no
nimero de operagdes como conseqiiéncia da alta taxa de rejei¢do no processo de

selecdo. Isto leva a uma reducdo no tempo de compressdo por um fator de 4 a 15.

4.1.1.2.
Pesquisa do vizinho mais préximo com média e variancia iguais
(EENNS)

Este método foi proposto por Lee e Chen [9] e também ¢ bastante difundido
para codificacdo VQ. Dois vetores com a mesma média podem ter uma distancia
grande entre eles. Levando-se em consideracdo a varidncia como um parametro

secundario de selecdo, podemos rejeitar muitos cddigos com média similar e
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distancia grande. Em conjunto com o critério ENNS, usamos o seguinte critério

[9] para rejeitar candidatos que passaram no primeiro filtro.
Equagio7.  d*(X,C)=k(V, -7, f

onde V? representa a variancia dos vetores, definida como:

j=1

A distancia L’ sera maior ou igual & dimensdo do vetor multiplicada pelo
quadrado do desvio padrao das diferengas. A pesquisa pelo codigo trabalha
computando a distancia ao primeiro codigo, tomando-o como minimo e
computando a distdncia L’ apenas para os codigos que tem menor distincia de
acordo com as desigualdades ENNS e EENNS.

Note que enquanto todas as operagdes do ENNS e VQ sdo relativamente
simples, EENNS requer a computagao também de raizes quadradas. Mesmo assim,
esta computacao adicional € interessante pois ajuda a atingir taxas mais altas de
rejeicdo e menos calculos da distancia L’ para os codigos.

Resultados experimentais ([11], [12]) mostram uma redugdo de 89-98% no
nimero de computagdes como conseqiiéncia da taxa mais alta de rejeicdo do
processo de sele¢do. Isto leva a uma redugdo do tempo de compressao por um

fator de 6 a 25.

4.1.1.3.Pesquisa do vizinho mais préximo com média e variancia
iguais melhorada (/IEENNS)

Além das duas desigualdades presentes no ENNS e EENNS, uma terceira for
proposta por Baek, Jeon e Sung [10]:

Equagio 8. dz(X,Cl.)Zk()?—a-)z+k(Vx_Vc,.)z

A notagdo ¢ semelhante ao ENNS ¢ EENNS, usando medidas da média e do
desvio padrao como pardmetros de sele¢cdo para computar rapidamente o limite
inferior para a distdncia L*. Esta modificacio usa a mesma informacio que o
EENNS sem necessitar memoria adicional e combina as duas medidas estatisticas
da média e do desvio padrdo apresentadas nas Equacdo 6 ¢ Equagdo 7 em uma

unica desigualdade elegante. A soma dos limites da distdncia ¢ naturalmente
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maior do que cada distancia computada pelos métodos anteriores e portanto, uma
taxa maior de rejeicdo ocorre.

Resultados experimentais [11], [12]) mostram uma reducao de 92-98% no
nimero de computacdes dado a alta taxa de rejeicdo do processo de selecdo. Isto

leva a uma reducao do tempo de compressao por um fator de 8 a 29.

4.1.1.4.
Métodos adicionais de VQ e ambientes com ruido

Técnicas adicionais de aceleragdo para V'O forma consideradas na tentativa
de acelerar o NLM, entre as quais encontramos aquelas sugeridas por Pan, Lu e
Sun [11] e Wang e Tang [12]. Estes algoritmos baseiam-se na tentativa de
aumentar a taxa de rejei¢do dividindo o vetor em sub-vetores e aplicando os
métodos ja explicados (/[ENNS etc.) a cada sub-vetor.

O uso destas técnicas na aceleracdo do NLM pode ser investigado em mais

detalhe, mas esté fora do escopo deste trabalho.

4.1.2.
Uso do IEENNS como acelerador para NLM

A similaridade entre as medidas de semelhanga do VQ e do NLM torna os
métodos de aceleragdo do VQ candidatos dbvios para aceleragdo do NLM. E
possivel reduzir o nimero de computagdes da distincia ponderada L’ rejeitando
vetores com pequena contribuicdo ponderada para um pixel especifico. As
maiores diferengas entre os algoritmos de VQ e de NLM sao:

1. VO usa a distAncia L’ ao passo que o NLM usa a distincia ponderada L.

2. VQ compara o vetor com um conjunto de codigos, enquanto que o NLM

compara todas as combinacdes de dois vetores dentro de um conjunto.

Para utilizar os métodos de aceleracdo desenvolvidos para VQ no contexto
do NLM, precisamos desenvolver novas desigualdades para tratar a distancia
ponderada L’ e novos pardmetros de selecio para esta métrica. Em seguida
descrevemos uma adaptacio da métrica L’ usada no IEENNS para a métrica

ponderada L’ usada no NLM.
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4.1.2.1.
Definicao das Métricas

Quando x = (xl,xz,...,xk) e y= (yl,yz,...,yk) sdo vetores em R a distincia L’ e
k

dada pela Equagdo 2. d’ x y = Z(x —yj) .
Jj=1

A média e a variancia sao definidas pela Equacdo 9 e Equagao 10:

Equacao 9. xX= —ij

i(x _%f

J=

1
Equacio 10. = T

e a distdincia ponderada L’ ja foi definida na Equagio 3.
2 k
da(x,y): > a (] y])z e aj >0.
J=1

Recorde que o algoritmo NLM restringe a soma dos coeficientes a ser 1

k
(Z a, =1). Esta restri¢do ndo ¢ relevante, porém, para esta métrica.

4.1.2.2.
Adaptacio do IEENNS para a distancia ponderada L?

Nesta secdo, procuraremos parametros para o processo de selecao
semelhantes aos parametros de média e desvio padrao usados pelo IEENNS. Estes
parametros nos fornecerdo uma forma rapida de avaliar as possibilidades de
computagio da distdncia L’ através de pesos relevantes para o processo de
computacdo da média.

Da defini¢do da distdncia ponderada L’ (Equacio 3) podemos voltar

facilmente & distancia L’ (Equagao 2).

d’ xy E]Z:‘aj(x —yj) ZZk:(F —\/7)/,) =d a’ya)

J=1

definindo x, =( A, X570y Xy e akxk) ey, =( A, V15 Ay Vo geres akyk) como 0s

“root weighted vectors”.
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Observamos que a distancia ponderada L’ entre dois vetores é igual a
distancia ndo ponderada L’ entre os vetores ponderados pela raiz quadrada dos
pesos. Podemos entdo usar as desigualdades derivadas das aceleragdes para V'Q
para a métrica ponderada L°. Tudo o que precisamos fazer ¢ encontrar os
parametros de selecdo correspondentes (média e desvio padrdo) para os vetores
ponderados pela raiz quadrada. Neste espago o “root weighted mean”, de acordo

como a Equagao 9 sera:

~ I R 1<
Equacao 11. X, :szaj :%Z@xj

J=1 J=1

e 0 "root weighted variance”, de acordo com a Equagao 10, sera:

Equacgio 12. N :%Zk:(x -X, )2 Z(\/ix -X )

Jj=1
e a desigualdade do /EENNS (Equagdo 8) para a métrica ponderada sera:
dj(‘x’y): dz(‘xa’ya)2 k(‘fa _.)_}a )2 +k(an _Vya )2

logo, a distdncia ponderada L’ entre 2 vetores nio pode ser menor do que:
Equagio 13.  d2,, (x,y)=k(%, -7, )+, -v, |

a min

Da Equagdo 11, Equagdo 12 e Equacdo 13 obtemos:
Equagio 14.  d?, (x.y)=(x'=y'f +(/-¥,f

definindo os parametros do processo de sele¢do como:

1 k
Equacio15. x'=—) .la.x.
quac¢ \/z; it

2
Equagdo 16. V= \/Zk:(q/ x—— J
=

s A . 2 [ ) ~ LN : 2
A distancia ponderada L minima sera entdo dada pela distdncia L° entre

dois pontos correspondentes no espaco (x',Vx’) de parametros de sele¢do. As

equagdes para o minimo da distdncia ponderada L’ e para os pardmetros de
selecao (Equacao 14, Equagdo 15 e Equacao 16) nos acompanhardo por todo o
trabalho como a base para o “filtro de distancia minima” (4.1.2.3) e para o

esquema de agrupamento sugerido (4.2.1).
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4.1.2.3.
Filtro de distancia minima

Temos agora uma métrica que pode ser usada para definir um limite inferior
para a distdncia ponderada L’ entre duas vizinhangas. Isto naturalmente define um
limite superior para a contribui¢do ponderada dos pixels na sua filtragem mutua.

Calculando e armazenando os parametros (x,,7,,) para cada um dos pixels
da imagem, podemos determinar o limite inferior da distancia entre os pixels da
imagem. Da Equacdo 6, podemos encontrar a contribui¢do ponderada maxima
esperada:

du21n111 (xa.y)
( )_ (—1)7’12
Wmax X,y =e

ou

Podemos entdo definir um limite para as comparagdes. Se w,,, € o menor

., . . . ~ 2 2
peso aceitavel e desejamos investir na computacdo de L°, devemos computar L

apenas se:

Equagio 17. d>  =(x'—y') + (VX’ — Vy')z <—h*In(wy, )

amin

Lembre-se de que a distancia quadratica esperada entre duas vizinhangas

’ CAA 4 , 2 . , . .
sem ruido e idénticas é 2o, . seguindo esta logica, devemos pesquisar um

limitador proporcional a 2. devemos lembrar que a distancia ponderada esperada

L? pode ser muito maior do que o limite inferior encontrado com a Equagdo 17, de
tal forma que definindo o limite baixo o suficiente podemos eliminar a maioria
das computacdes que ndo sao produtivas, sem bloquear computagdes que terdo

alguma contribuicdo mesmo que sejam maiores do que o limitar imposto.

4.1.3.
Filtro de Gradiente

Procuremos entender primeiro a fun¢do gradiente no contexto de imagens.

Se [ (x, y) ¢ uma funcdo do nivel de intensidade de uma imagem, entdo o

gradiente de [ (x, y), denotado por VI (x, y), fornece-nos informacdo sobre a
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declividade da fungdo [ (x, y) em um ponto (x, y). A dire¢do do declive mais
acentuado de cada ponto / (x, y) ¢ dada pelo angulo do gradiente, enquanto a

magnitude do gradiente indica o quanto inclinado o declive é. O gradiente ¢
calculado usando as mascaras dos filtros passa-alto horizontal e vertical. Por

exemplo, os kerneis horizontal e vertical para a computacdo de um gradiente 5x5

Sao0:
1T 1 1 1 1] 11 0 -1 —1]
1 1 1 1 1 110 -1 -1
H={0 0 0 0 O, V=[110 -1 —1/.
-1 -1 -1 -1 -1 110 -1 -1
-1 -1 -1 -1 —1] 110 -1 -1

A magnitude do gradiente ¢ computada nas dire¢cdes horizontal e vertical

usando a operagao de convolugdo com os kerneis acima. Se os resultados das

convolugdes forem V(x,y) :w e H(x,y) :%,y) entdo a magnitude do
X

gradiente ¢

||Vl(x,y]| = \/H(x,y)2 + V(x,y)2
e a orientagao é:

VI = arctanM

V(x,y)

A Figura 11 mostra um exemplo de um gradiente de uma imagem. A direita
esta a imagem, ao centro uma representacdo da magnitude do gradiente da
imagem e a direita a orientacdo do gradiente da imagem. Gradientes baixos sdo
mais escuros que os declives acentuados e o angulo ¢ quantizado em 4 niveis de
cinza mostrando gradientes apontando pata a esquerda, direita, para cima e para
baixo. Note que as areas planas possuem magnitudes do gradiente baixas (escuras)
e orientagdo instavel, enquanto que gradientes fortes sdo definidos por linhas

brancas na imagem representando a magnitude e possuem orientagdo bem

definida.
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Figura 11 Exemplo do gradiente de uma imagem

Explicado o gradiente, passamos a discutir como podemos usar 0s
gradientes das vizinhangas de um pixel para rejeitar computagdes desnecessarias
da distancia ponderada L? . Embora uma equagdo exata para o limite inferior pode
ser apresentada neste caso (como no caso do filtro de distdncia minima), ¢é
intuitivo que duas vizinhangas com magnitudes significativas dos gradientes nao
devem produzir pesos significativos se o angulo entre as orientagdes dos seus
gradientes for muito. Um filtro baseado nesta observagdo foi usado por Mahmoudi
e Sapiro [5], que calcula a magnitude média e a orientacdo média do gradiente

para a vizinhanga de cada pixel. Quando o, ¢ o limite das magnitudes dos
gradientes e o, ¢ o limite do angulo entre as orientagdes dos gradientes, o filtro

que utilizaram para rejeitar comparagdes dos pixels i e j ¢ dado por:

Se ||Vv(i]| >0, and ||Vv( ]m >0, and (9(1', j)> o, entdo rejeite as
comparagdes entre as vizinhangas de i e ;.

O filtro de gradiente usado neste Trabalho utiliza valores do gradiente local
em lugar de valores médios, utilizados em [5]. Observamos que o gradiente local ¢
mais relevante para o resultado da distancia ponderada L’ do que o gradiente
médio. Este ¢ um filtro complementar ao filtro de distdncia média que permite
eliminar computagdes de L’ entre vizinhangas com média e varidncia ponderadas
quadraticas (root weighted mean and variance) semelhantes, mas estdo

rotacionados por um certo angulo e ndo devem produzir um peso significativo
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4.2.
Técnicas de agrupamento

Outra forma de eliminar computagdes redundantes consiste em agrupar a
vizinhanga de um pixel em grupos de pixels ja detectados como semelhantes.
Sugere-se que o esquema de agrupamento seja executado como um passo
preliminar & computacdo da semelhanca. Semelhanga serd computada apenas
dentro de um agrupamento, economizando computagdes irrelevantes. Isto ¢
similar ao esquema sugerido por Mahmoudi e Sapiro em [5]. Eles sugerem
agrupar pela média e pelo gradiente das vizinhangas e testar semelhanga dentro e
nos blocos adjacentes. O método proposto aqui serd utilizado para agrupar em
blocos, mas fornecera também limites exatos para a contribui¢do esperada de um
pixel dentro de um bloco.

Ao usar agrupamento precisamos considerar os seguintes fatores:

1. O processo de agrupamento deve ter baixa complexidade de tempo
de tal forma a ndo penalizar o algoritmo final.

2. O processo de agrupamento deve criar uma vizinhanga para cada
pixel na qual o algoritmo NLM original ira operar.

3. A vizinhanga gerada pelo agrupamento deve ter muitos pixels

semelhantes.

4.21.
Esquema de agrupamento

O esquema de agrupamento classifica a vizinhanca de cada pixel de acordo
com parametros que podem ser usados para predizer o resultado da computagao
da distancia ponderada L°. Os dois pardmetros escolhidos foram aqueles definidos
na secao “4.1.2.2”.

A Figura 12 mostra uma classificagdo das vizinhangas da imagem com ruido

da “/ena” de acordo com os parametros x' e V. O eixo horizontal representa a

média ponderada quadratica (x") enquanto que o eixo vertical representa o desvio
padrdo ponderado quadratico (7). Cada ponto branco representa a localizagio de

uma ou mais vizinhangas da imagem. Cada retangulo representa uma cole¢do de

vetores de vizinhanga. Uma linha vertical indica a localizagao de ’zonas planas”,
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areas em que a variancia do nivel de intensidade local (ndo a variancia ponderada)
dentro da vizinhanca ¢ baixa. Como a “lena” ¢ uma imagem natural com muitas
zonas planas, podemos ver que a maioria das vizinhangas da imagem est4 abaixo
desta linha e a densidade das colecdes de vetores cai a medida que cresce a

distancia para esta linha.

L i !
AL

Figura 12 Classificagdo por média quadratica ponderada e desvio padrdo ponderado

Podemos agora computar um limite inferior para a distancia ponderada L’
entre quaisquer duas vizinhangas de pixels na imagem da “lena” computando a
distancia L’ entre os pontos correspondentes na Figura 12. Para tal, devemos
ordenar os vetores da imagem em colegdes. Cada cole¢do contendo apenas pixels
com média quadratica ponderada (x') e desvio padrdo quadratico ponderado

(V). A organizagao proposta ¢ sob forma de uma tabela bidimensional apontando

para listas encadeadas de pixels semelhantes. As entradas das tabelas sdo os

valores quantizados x’ e V.. Dada uma lista de pixels com o mesmo valor de
(x',7!), o acesso a listas com pixels com disténcia dentro de um dado limite pode

ser feito em tempo 0(1). Popular a tabela pode ser feito em um estagio preliminar

cuja complexidade de tempo ¢ linear com respeito ao nimero de pixels da
imagem.

Uma pesquisa por vizinhangas semelhantes pode ser feita na tabela em lugar
de na imagem original. Isto reduz a complexidade original de quadratica no

nimero de pixels na imagem para quadratica no nimero de pixels nas listas
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relacionadas. Isto ¢ claro pode ter complexidade igual a original (no caso de uma
imagem totalmente plana por exemplo), mas tipicamente no caso de imagens
naturais sera provavelmente bem menor. Uma complexidade linear pode ser
for¢ada fixando-se o tamanho maximo da janela de busca no dominio da tabela de
agrupamento, da mesma forma que foi feito para o enfoque de janela de busca
para o NLM.

Note que uma pesquisa no dominio da tabela de agrupamento nos tras para
muito perto da idéia original de pesquisar caracteristicas semelhantes na imagem
completa. Este principio foi sacrificado na versdo usando janela de busca do NLM
original para assegurar complexidade adequada. Agrupamento pode combinar
muitas areas detalhadas da imagem na mesma cole¢do ou em colegdes vizinhas,
mesmo que a distancia entre as areas seja maior do que o tamanho da janela de

busca original.

4.3.
Propriedades de Imagens Naturais

Imagens naturais tendem a ter grandes areas uniformes. Estas sdo areas com
gradiente pequeno e variancia entre as vizinhangas dos pixels também pequena.
No esquema de classificacdo proposto, os pixels destas areas produzirdo valores

similares para x" e V. Como estas areas sdo tipicamente grandes, espera-se que a

distribui¢do da tabela de classificacdo tenha densidade muito maior para areas
uniformes do que para areas com grande contraste. Isto tanto pode ser um
problema quanto uma oportunidade. Por um lado, muitos pixels participam na
média de uma area com ruido, por outro lado seria preferivel que as colegdes
fossem pequenas.

No que tange a areas uniformes, uma pesquisa por vizinhancas semelhantes
a uma distancia pequena pode na maioria dos casos ter melhor resultado do que
uma pesquisa na tabela pré-classificada. Neste caso, o enfoque que usa uma janela
de busca no NLM original pode ser melhor. Nas areas de alto contraste, o esquema
de agrupamento pode ser mais vantajoso. Esta conclusio pode ser alcancada
também se analisando os resultados em [5], que reportam melhor desempenho em
areas uniforme, quando comparado com o algoritmo NLM original, e melhor

desempenho que o agrupamento por gradiente/média em areas de alto contraste.
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Por esta razdo, propomos manter pesquisa geométrica para areas uniformes e usar
pesquisa baseada em agrupamento para areas de alto contraste.

Ha outras formas de usar as propriedades enumeradas acima, desde que seja
considerado o sistema humano de visdo. A combinacdo destes enfoques com os
pardmetros do NLM possui um potencial para melhorar tanto o desempenho

quanto a qualidade percebida do resultado do algoritmo NLM.

4.4.
Consideragdes sobre o sistema humano de visao

Dois fatores dominam a qualidade da percep¢dao de uma imagem natural
pelo olho humano: embagamento (falta de nitidez) e ruido. Os dois devem ser
levados em consideracdo em qualquer tentativa para melhorar a qualidade da
imagem. Em muitos casos, os dois fatores estdo inter-relacionados e melhorando
um, prejudica-se o outro. Por exemplo, em muitas técnicas para reducdo de ruido,
substituir um pixel pela média da vizinhan¢a reduz ruido, mas tem uma forte
tendéncia a embacar a imagem, o que degrada a qualidade da imagem. por outro
lado, um filtro de convolugdo passa-alto que reduz o embacamento aumenta o
ruido.

No que se segue, recordaremos alguns pontos relativos a sensibilidade do
sistema humano de visao (Human Vision System — HVS) a ruido e embacamento

que deve ser considerado e oferece oportunidades para acelerar o NLM.

4.4.1.
Sensibilidade do HVS a ruido

A sensibilidade do sistema humano de visdo (Human Vision System - HVS)
a ruido ¢ altamente dependente da riqueza da imagem. Uma imagem suave ¢
muito mais sensivel a ruido do que uma imagem com muitos detalhes. Winkler e
Stisstrunk [13] demonstraram um relacionamento linear entre o desvio padrdo do
ruido e o desvio padrdo minimo da imagem necessario para o observador padrao
perceber o ruido. Em termos simples, o0 mesmo nivel de ruido perceptivel em uma

imagem uniforme pode ser mascarado por detalhes em imagem de alto contraste.
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Figura 13 Ruido em areas uniformes e de alto contraste. Esquerda — imagem original;
Direita — imagem com ruido adicionado com o, =20
No exemplo da Figura 13, a atencao do observador ¢ dirigida para a face
com ruido, embora o mesmo nivel de ruido esteja presente no tecido que cobre a
cabeca, que requer mais aten¢do do observador para ser percebido.
O conceito de “ruido perceptivel” ¢ usado na adicdo de marcas d’agua
digitais, uma tecnologia que adiciona dados visiveis ou ndo a imagens. Um

exemplo ¢ dado na Figura 14.

Figura 14 Marca d’agua digital
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A Figura 14 mostra um exemplo de marca d’agua visivel. Neste caso, ¢
essencial assegurar que a marca seja visivel sobre a area escolhida. No caso de
marca d’agua invisivel, € importante manter a marca mascarada pela imagem.

Na criagdo de marcas d’agua ¢ comum o uso de um parametro chamado de
Noise Visibility Function (NVF) que usa um modelo Gaussiano para estimar
quanta textura existe em qualquer area da imagem. Esta fun¢do, sugerida por

Voloshynovskiy et al. em [14] ¢ definida por

. 1
M= o070)

onde o’(i) é a varidncia local da imagem em torno do pixel i, ¢ # é um

2 r A . )
5 onde o, _, € a varidncia maxima

o

X max

parametro de ajuste definido como & =

2
Xmax

da imagem o2, =maxo?’(i) e D é um parimetro experimental entre 50 e 1000.
iel

Para areas da imagem de alto contraste, caracterizadas por uma variancia alta, o

NVF ¢ perto de 0, enquanto que para areas uniformes, o NVF ¢ perto de 1.

4.4.2.
Sensibilidade do HVS ao embagcamento

A sensibilidade do HVS ao contraste depende da freqiiéncia especial. A
Figura 15, por Izumi Ohzawa [15], mostra uma imagem de linhas se alternando
em freqii€éncias espaciais que aumentam da esquerda para a direita, € em contraste

do topo para a parte inferior.
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Figura 15 Sensibilidade do HVS ao contraste

48

Podemos ver que as linhas sdo mais faceis de identificar ao longo da segdo

do meio ao alto. Este fato levou Campbell e Robson [16] a definir uma fung¢do de

sensibilidade ao contraste que pode variar de observador para observador mas que

tem a forma geral mostrada na Figura 16.

Contrast Sensitivity

1000

100

10

Contrast Sensitivity Function

0.1

1 10
Spatial Frequency (cycles/degree)

100

Figura 16 Funcéo de sensibilidade ao contraste
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Um efeito colateral de tomar a média dos pixels para reduzir ruido ¢ reduzir
o contraste. Como pode ser visto da funcao de sensibilidade ao contraste, em
certas freqiiéncias espaciais, isto pode causar perda de detalhe.

Johnson e Fairchild [17] realizaram um grande numero de experimentos
psico-fisicos para estudar a percepcao de nitidez (sharpness) do HVS. A nitidez ¢
um critério subjetivo de qualidade de imagens. Os autores descobriram que a
resolucdo espacial da imagem ¢ o principal fator de nitidez de uma imagem. Uma
descoberta interessante ¢ que a adicdo de baixos niveis de ruido aumenta a
percepcao de nitidez da imagem.

E importante que durante o processo de filtragem, a percepgio de nitidez da
imagem ndo seja muito danificada. Também ¢é importante que se mantenha os
detalhes de pequeno tamanho intactos. Isto ¢ na verdade uma das principais razoes
para utilizar o NLM, ja que a forma de filtrar pixels similares mantém os valores
proximos dos valores originais, embora a ado¢do de um fator de filtragem alto em

areas de alta resolucao possa degradar a percepcao da nitidez.

4.4.3.
Alguns comentarios sobre cor

Ao lidar com cor, toda a discussdo anterior sobre ruido e nitidez continua
valendo, mas com niveis distintos para os distintos canais de cor da imagem,
dependendo do esquema de cor utilizado. O canal de luminancia do espago
CIELab ¢ muito mais sensivel a ruido e embagamento do que os canais
cromaticos. O canal verde do RGB ¢ muito mais sensivel do que os canais do
vermelho e do azul. O canal amarelo do CMYK ¢ muito menos sensivel do que os
canais do preto, magenta e cyan.

Com esta informacdo, fica claro que para operar o NLM em uma Unica
dimensdo de cor devemos levar em consideracdo a sensibilidade especifica de
cada canal de cor. Possiveis otimizacdes na filtragem de imagens coloridas podem
ser alcancadas adotando-se técnicas de outros algoritmos para processamento de
cores, como o JPEG. Analisar semelhanca no canal de luminescéncia, por
exemplo, e aplicar os resultados aos outros canais pode ser uma estratégia

adequada.
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Este trabalho ndo procurard trazer avangos na area de cor, baseando-se na
suposicao de que o que puder ser alcangado para imagens em tons de cinza pode

ser aproveitado para imagens coloridas.

4.5.
Ajustando os parametros do NLM

Algumas sugestdes para melhorar o NLM estdo relacionadas ao controle dos
pardmetros do NLM. A primeira refere-se ao fator de decaimento ja definido para

o NLM. Os outros parametros serdo introduzidos nas proximas sub-secoes.

4.51.
Fator de decaimento

O importante papel do fator de decaimento (h) pode ser melhor apreciado
depois de rever a sensibilidade do HV'S a ruido e nitidez. Conforme visto na se¢ao

3.1, os pesos dados pela Equacao 4 podem ser escritos como:

dzf(Ni’Nj)

o 1 ()=
W(Z,J)=me "

Para uma distincia ponderada fixa L’ entre duas vizinhangas, #°

determinara o peso do pixel j na média do pixel i. Um valor alto para 4° causara
um nivel alto de filtragem ao forgar valores altos no calculo da média, e um valor
baixo de h* melhor preservara detalhes ao forgar valores baixos no cilculo das
médias. Um bom compromisso deve ser almejado para se ter o nivel certo de
filtragem. Um nivel baixo ndo removera ruido suficientemente e um nivel alto
causara perda de nitidez dos detalhes. Os autores de [1] recomendam o uso de um
fator de filtragem da ordem do desvio padrao do ruido. No exemplo utilizado, um

valor de 10c, foi utilizado.O relacionamento entre o nivel de ruido e o nivel de

filtragem ¢ 6bvio, mas ndo hd compensagdo pela perda de detalhe com um nivel

alto de filtragem. O efeito do fator de decaimento esta resumido na Tabela 1.

h Noise reduction Image blur
Low bad good
High good bad

Tabela 1 Influéncia do fator de decaimento
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A Tabela 2 resume a sensibilidade do HV'S ao ruido e a perda de nitidez em

areas uniformes e de alto contraste.

HYV'S sensitivity Flat area High contrast area
Noise high low
Blur low high

Tabela 2 Sensibilidade do HVS ao ruido e a falta de nitidez

A conclusdo obvia ¢ que ao adaptar o fator de decaimento ao nivel de
contraste de cada pixel, podemos otimizar a qualidade do NLM. A primeira
proposta deste trabalho relativa aos parametros do NLM consiste em usar fator de
filtragem variavel em lugar de um fixo. O fator de filtragem variavel ¢ linear com

relacdo ao desvio padrdo do ruido conforme sugerido em [1], mas deve também

ser uma fungdo do contraste da vizinhanca do pixel. Em geral: i’ =cf (O'Jf,i)

quando o ¢ a variancia do ruido e o, é a varidncia da vizinhanga do pixel

filtrado.
Neste ponto, ¢ essencial entender que a varidncia da imagem com ruido ¢ a

soma da variancia da imagem original com a variancia do ruido:

ol(v)=c}(u)+o’

1

. ~ - 2
Isto deve ser levado em considera¢do e ajustado antes de usar oy, em

qualquer célculo.

4.5.2.
Objetivo ponderado

Conforme explicado, quando agrupamos pixels em blocos, esperamos que
os blocos que contém vizinhancas uniformes estejam bastante populados e que
blocos que contém vizinhangas com alto contraste estejam poucos populados.

Por outro lado, isto é exatamente o que precisamos em termos de reducdo de
ruido, um grande niimero de pixels por area uniforme. Mas, como a complexidade
do algoritmo ¢ linear em relagdo ao niimero de pixels em um bloco, a execugado de
cada um dos pixel sem um bloco pode levar mais tempo e deve ser limitada de

alguma forma.
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O mecanismo proposto para parada do algoritmo de filtragem ¢ filtrar cada
pixel até o ponto em que um certo peso for atingido. Retornando a sensibilidade

ao ruido do HVS, este nivel deve ser também uma funcdo do contraste da
vizinhanga filtrada do pixel wy,, = f (af,l.).

Areas de baixa freqiiéncia serdo filtradas com um peso alto e um fator de
decaimento baixo permitindo niveis de filtragem mais altos em areas sensiveis a
ruido e menos sensiveis a perda de detalhe. Areas de alta freqiiéncia devem ser

filtradas com um peso baixo e fator de decaimento alto.

452.1.
Uso de objetivo para pesos no dominio de imagens

O algoritmo NLM original limita a pesquisa em vizinhancas de pixels
semelhantes através de uma janela de busca fixa. A ordem de busca nao importa ja
que todos os pixels dentro da janela de busca contribuirdo com seus pesos para o
calculo da média. Se utilizarmos um objetivo para o peso como limite além da
janela de busca entdo deveremos cobrir todos os pixels na janela de busca e a
busca deve comegar pelos pixels com mais probabilidade de serem similares ao
pixels em questdo. Sugere-se conduzir a busca dentro de circulos com raio
crescente centrados no pixel em questdo. Assim, a busca tocara primeiro os pixels

com maior probabilidade de serem uteis (a filtragem).

10

9 8 7 6 7 8 9

Figura 17 Busca com raio crescente

A busca comeca no pixel central (ponto A) e continua através dos pixels em

distancia crescente do pixel central, espiralando em torno dele até que os pesos
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acumulados atinjam o objetivo do peso (ponto B). A janela de busca original pode
ser utilizada como limite, no pior caso, caso o objetivo de peso ndo seja

alcancado.

4.5.3.
Contribuicdo minima para o peso

Ao pesquisar pixels semelhantes em um dominio de agrupamento, um
terceiro parametro deve ser usado para computar os blocos validos que participam
na filtragem de um dado pixel. Para estes pixels, ja sabemos o fator de decaimento
de tal forma que para decidir a distdncia dos blocos considerados na filtragem
devemos estimar a contribui¢do maxima para o peso dos pixels nestes grupos. Se
os blocos forem divididos usando a distancia quadratica ponderada quantizada

d,, e o desvio padrao quadratico quantizado de d, entdo, pelo IEENNS, n,, a
distancia quadratica ponderada minima do bloco, e #,, o desvio padrdo quadratico
ponderado minimo sdo dados por:

a2, =k(((n, 1), F +((n, -1)d, )

€ 0 peso maximo que podera construir sera

Como Z (z) ¢ apenas uma constante de normalizacdo, um pequeno valor de

2
dmax

G

e ¢ considerado insignificante para o processo de filtragem. A contribui¢do

minima ao w,, permitird a computacdo em um raio de pesquisa dado por

1”2 = driax = _hi2 ln(wmin)

4.5.4.
Distancia ponderada L? em areas uniformes

E possivel que o limite inferior dado por JEENNS pode ser substituido pela
computagio da distancia ponderada L’ como uma “medida de similaridade” em
areas bastante uniformes sem nenhum efeito visivel. Se este for o caso, aceleracao

significativa podera ser atingida.
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4.6.
Simetria

Ao computar a distdncia ponderada L’ entre duas vizinhangas de pixels,
podemos rotacionar a vizinhanca em torno do pixel central por um angulo que
minimize a distincia ponderada L’ entre duas vizinhancas. Isto ndo é feito no
algoritmo NLM original ou em [5]. Assim uma taxa de acerto maior poderd ser
alcangada nas comparagdes e o tamanho da janela de busca poderé ser reduzido.

Encontrar o angulo certo pode ser feito computando-se o gradiente local da
vizinhanga do pixel central Vv(i). e computando-se a sua orientagdo. Isto deve ser
feito apenas para vizinhangas com uma magnitude alta do gradiente, pois de outra

forma o gradiente pode ser resultado apenas de ruido e portanto ndo ser confidvel.

4.7.
Métodos adicionais

Uma descricdo do algoritmo NLM em pseudo-codigo pelos autores
originais, divulgada por Buades [18], revela detalhes que escapam das publicagdes
originais do NLM. De acordo como algoritmo original, cada pixel contribui com o
seu proprio peso para a sua filtragem. O peso proprio produz w(x,x)=1, e pode
ser muito maior do que os pesos fornecidos por outros pixels, reduzindo assim o
nivel de filtragem do pixel e deixando um alto nivel de ruido. O pseudo-codigo
evita este problema reduzindo o peso proprio de cada pixel ao nivel dos outros
pixels. Mais precisamente, em lugar de tomar w(x,x)=1, o peso de cada pixel na
sua propria filtragem serd igual ao peso maximo dos pixels que participam na sua
filtragem:

w(x,x) =maxw(x,y)|y #x,y € search _window(x) .

Isto deve ser util na suavizagdo de pixels raros que ndo possuem pixels
similares a serem utilizados na sua filtragem. Embora ndo seja parte da nossa
estratégia, acreditamos que haja necessidade de testar a sua influéncia nos

resultados j& que esta questdo ndo ¢ discutida nas publica¢des originais do NLM.
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4.8.
Resumo dos métodos propostos

Até o momento, este trabalho enumerou as seguintes sugestdes para acelerar
a execucgao do NLM:

1. Preé-classificagdo das vizinhangas dos pixels de acordo com a média
e o desvio padrdo quadratico ponderado para rejeitar pixels com alta
distancia ponderada L’ ao pixel a ser filtrado.

2. Fator de decaimento adaptativo como fungdo da variancia local da
imagem.

3. Uso de um objetivo do peso além da janela de busca como condi¢do
de parada para a filtragem de um pixel.

4. Rotacdo das vizinhancas a serem comparadas até os seus gradientes
ficarem alinhados na mesma dire¢ao para aumentar a taxa de acerto
de pixels similares.

5. Agrupar imagens de acordo com parametros de classificacdo e
realizar a busca por semelhang¢a na dimensao do agrupamento.

6. Para pixels em areas uniformes da imagem, realizar buscas por
pixels semelhantes na propria imagem; e, para pixels em areas de
alto contraste, realizar buscas por pixels semelhantes na tabela de
agrupamentos.

Note que, exceto pela proposicdo do agrupamento (5,6), todas as outras
proposicdes podem ser usadas com o NLM original e podem trazer beneficios
tanto na qualidade da imagem quando na aceleragdo como serd mostrado no
capitulo de resultados experimentais. Em alguns casos, o método ndo pode ser
testado plenamente para o NLM original. Por exemplo, o uso de um fator de
decaimento muito baixo para vizinhangas com alta varidncia deverd falhar com o
NLM original pois a probabilidade de encontrar vizinhangas semelhantes na janela
de pesquisa ¢ pequena. O desacoplamento dos métodos propostos do método de
agrupamento permite testar os varios métodos independentemente como opgdes

para modificar o algoritmo NLM original.
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4.9.

Algoritmo proposto

Inicialmente, a imagem ¢ percorrida e a vizinhanga de cada pixel ¢ pré-

processada para extrair os seguintes parametros:

1.
2.
3.
4.

Variancia local
Meédia ponderada quadratica local
Desvio padrao ponderado quadratico local

Gradiente local

Este ¢ o processo de classificagdo de pixels que ja foi demonstrado

visualmente na secdo (4.10). A imagem ¢ entdo segmentada em blocos definidos

pela média ponderada quadratica local e pelo desvio padrdo ponderado quadratico

local. Cada pixel ¢ adicionado a uma lista encadeada armazenando pixels com a

mesma média e desvio padrdo quantizados. A tabela ¢ entdo processada lista a

lista da seguinte forma:

1.

O pixel a ser filtrado i ¢ rotacionado de tal forma que o seu gradiente

aponte para o norte.
A variancia o de i é computada extraindo-se:
a. O fator de decaimento A’ = (o))
b. O objetivo do peso w,, (i) = f(c})
c. A distincia maxima d’ = f(h’)
De acordo com a variancia local da imagem, decide-se se a busca por
pixels semelhantes sera feita na imagem ou na tabela.
Enquanto nenhuma das condi¢des de parado for alcangada, continua-se a

busca por pixels a serem utilizados na filtragem nas vizinhancas da

média e do desvio padrio ponderados quadriticos. Se a condi¢do
IEENNS d’_ >('-j'")’ +(Vl.'—Vj')2 for atingida para qualquer pixel j
entdo a distancia real d’(i,j) é computada ao rotacionar o pixel j até
seu gradiente apontar para o norte € o peso do pixel filtrado w, e o valor

de u(i) sdo incrementados de acordo com o resultado da comparagao.
Depois que a condi¢do de parado foi alcangada, o i ¢ atualizado para o

valor filtrado u(i ) )
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4.10.
Classificagao dos pixels

O esquema de classificagdo dos pixels calcula uma série de parametros para
cada pixel da imagem que serdo posteriormente utilizados pelo algoritmo. Os
parametros computados sao:

1. Média ponderada quadratica

2. Desvio padrao ponderado quadratico
3. Média

4. Variancia

5.

Magnitude do gradiente
6. Orientacdo (angulo) do gradiente
Segue-se um exemplo de classificacdo de pixels de uma imagem. A imagem

original ¢ a “lena” e ruido branco adicionado possuia um desvio padrao o, =20.

O kernel usado na filtragem e na classificacdo foi um kernel Gaussiano de 7x7.
Cada parametro ¢ apresentado sob forma de uma imagem. Em todas as imagens,
areas brancas representam valores altos e areas escuras, valores baixos. As
imagens, da esquerda para a direita e do topo para a parte de baixo sdo:

1. Imagem original.

2. Imagem com ruido (o, =20).

3. Imagem representando a média ponderada quadratica.

4. Imagem representando o desvio padrao ponderado quadratico.

5. Imagem representando a varidncia, depois de removida a varidncia
do ruido e mapeando-se todos os niveis acima de 255 para branco.

6. Imagem representando a média.

7. Imagem representando a magnitude do gradiente. As areas escuras
representam magnitudes baixas e as areas brancas, magnitudes altas.

8. Imagem representando a orientagdo do gradiente. Para fins de
visualizacdo, hé quatro niveis de cinza na imagem, indicando

orientag¢do para cima, para a direita, para baixo e para a esquerda.
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3
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Figura 18 Classificagédo dos pixels
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4.11.
Calibrando as expectativas

Ha um limite inerente a aceleracdo que pode ser alcangada para o algoritmo
proposto. Como o algoritmo usa a mesma medida de similaridade que o algoritmo
original, devemos esperar o0 mesmo alto niumero de computacdes por comparacao
de pixels. A aceleracdo deve vir diminuindo-se o numero de comparacdes
envolvendo pixels e ndo através da aceleracdo de cada comparacdo. Os resultados
devem ser comparados com o enfoque por “janela de busca” e nao com o
algoritmo por pesquisa exaustiva da imagem j& que o ultimo € impraticavel.

Os mesmos parametros dos experimentos originais com o NLM [3] serdo

usados como referéncia: uma janela de busca de 21 x 21 pixels, um quadrado de
semelhanga de 7 x 7 pixels e um fator de decaimento de 4> =10c,. Com este

esquema, o algoritmo original faz 21*21—1=440 comparacdes por pixel.

No algoritmo proposto, o numero de comparacdes depende das
caracteristicas do pixel filtrado. Para pixels em dareas uniformes, um namero
minimo de comparagdes deve ser realizado para computar a média de cada pixel.
Nao devemos esperar que este numero seja melhor do que outro algoritmo
“simples” de filtragem. Se tomarmos como referéncia uma suavizacdo Gaussiana
com kernel 5 x 5, devemos esperar que cada pixel seja filtrado levando em
consideracao pelo menos 25 outros pixels. Mesmo se a pesquisa por cada um
destes pixels for mais simples em areas uniformes, a melhor aceleragdo possivel é
de cerca de 20 vezes.

Para areas ativas, o nimero de comparagdes deve ser muito menor do que
no algoritmo original ja que o numero de pixels semelhantes ¢ menor do que o
tamanho da janela de busca, e o nimero de pixels necessarios para areas ativas ¢
normalmente menos do que em 4reas uniformes levando em consideragdo a
dificuldade do HVS em detectar variagdes em tais areas. Isto mostra que o
algoritmo proposto deverd ter um desempenho melhor para imagens muito
detalhadas com poucas areas uniformes. Como a maioria dos pixels de imagens
naturais tende a pertencer a areas uniformes, nossa expectativa para a aceleragdo
diminui consideravelmente. Estimando-se que cerca de 50% dos pixels pertencem
a areas uniformes, uma aceleragdo de 30 vezes parece-nos ser o limite superior do

que pode ser alcangado para imagens naturais com a nossa proposta.
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