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Resumen

Este trabajo trata de mejorar los tiempos
computacionales del filtrado de difusion no lineal
CED  (Coherence Enhancing  Filtering). La
optimizacion se hace en wuna doble vertiente:
disminuyendo el esfuerzo computacional del cdlculo
del tensor de difusion y distribuyendo el procesado
en un cluster de computadores. La primera opcion se
basa en sustituir los procedimientos numéricos por
expresiones analiticas de los autovalores de la
estructura del tensor. Se empleara un método
novedoso en el cdlculo del tensor 3D basados en
invariantes de las matrices simétricas. La segunda
vertiente emplea el escenario AOS (Additive
Operator Splitting) y la extension del kernel de
LINUX OpenMosix para distribuir el procesamiento
en un grupo de computadores.
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1 INTRODUCCION

En la mayoria de las aplicaciones donde se emplea el
procesamiento de imagenes biomédicas, o bien se
desea eliminar ruido o bien se pretende regularizar la
imagen, intentando, en ambos casos, preservar la
estructura de la imagen. Se podria decir que esta
afirmacién es extensible a otras muchas aplicaciones
del procesamiento de imagenes. Durante mucho
tiempo se ha estado empleando masivamente €l
filtrado lineal, con la ventgja del abaratamiento
computacional. Sin  embargo, tiene € gran
inconveniente de aplicarse de forma isotrépica. No
hay realimentacion entre qué zona de la imagen se
estd procesando y € filtrado a que es sometido.
Regiones homogéneas y contornos son procesados de
igual manera. En esta Ultima década ha habido un
gran entusasmo en aplicar PDEs (‘Partial
Differential Equations’) sobre el procesamiento de
imagenes. En gran medida, por que resuelve €
inconveniente anteriormente mencionado. Hay
posibilidades de aplicar un filtrado no isotrépico. Un

egjemplo de esta forma de actuar esta en el filtrado de
difusion no lineal.

Atendiendo a la analogia entre el campo escalar de
las temperaturas en un proceso de difusién y €
campo escalar del nivel de gris de una imagen en un
filtrado de suavizado, las dindmicas de ambos
procesos responde a la expresion:

0,u = div(Ju) €

donde u es e potenciad del campo escaar y la
ecuacion rige la dindmica de un proceso de difusién
lineal. Koenderink[6] se dio cuenta de que la
expresion era idéntica a una convoluciéon de la
imagen con una mascara de Gauss, cuya varianza
esta dada por:

o=+2t @)

El resultado, a parte de corresponder con un filtro
paso bajo, tiene una interpretacion fisica. El nivel de
gris, es en la analogia, un nivel de temperatura y
tiende a homogenizarse en el tiempo, ¢. Por tanto, el
suavizado de la imagen depende del tiempo
transcurrido y desde el punto de vista de la
implementacién con e vaor de la varianza de la
méscara de Gauss.

Sin embargo, €l gran salto se dard con € trabajo de
Perona y Malik[8] que por primera vez se mostraba
un filtrado de difusién no linea. El objetivo es
acentuar el proceso de difusion en las zonas
homogéneasy preservar |os bordes:

0, =div(g¢Du|2)]u) &

sendo g(.) una funcion de g:0" — [ (m es la
dimensién del campo escalar u), decreciente con la
magnitud del moédulo del gradiente. Su valor es
précticamente nulo en los bordes y proximo a 1 en
regiones regulares. A lafuncion g(.) selallamade la
difusividad. Ha habido varias propuesta de esta
funcion en los Ultimos afios (ver un resumen en[4]).



Con todo, esta formulacién lleva consigo que en
algunos puntos se dé un proceso de difusién inversa,
provocando € realce puntua del ruido[5][10].
Weickert[13] propuso un nuevo marco de difusion no
lineal que no sdlo aproveche la orientacion local sino
también las diferentes direcciones de suavizado.
Para ello, ha sustituido la difusividad por el tensor de
difusion:

0, = div(DOu) 4

donde D es una matriz mxm simétrica y definida
semi-positiva.  Estos tipos de filtros tienen un
comportamiento bien establecido de no isotropia,
garantizando los contornos y suavizando las éareas
méas homogéneas.

En aplicaciones donde se pretende recuperar la
coherencia de la estructura de la imagen, perturbada
generamente por los sistemas de adquisicion,
Weickert[14] ha propuesto el uso de tensor de
difusiéon de redlce de la coherencia (CED -
Coherence Enhancing Filtering). La estructura del
tensor se basa en el producto del descriptor gradiente
suavizado con su traspuesta y convolucionado con la
méscara de Gauss K p:

S=J,0u,)=K,* (O, 0u?)

Ou, = K, * Ou ©)
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S 0J, () es una matriz que es invariante ante los
cambios de signo de la direccién del gradiente, pero
dependiente de su magnitud. El vaor de la
desviacion tipica o depende de la escala del ruido y
el valor de p depende de la orientacién local. Con su
convolucion, se ha pasado de la direccién puntua del
gradiente a la orientacion prominente estimada de la
estructura local. La matriz es simétrica y definida
semipositiva. El tensor D estaré determinado por los
autovectores y autovalores de la estructura tensorial :

D=R'CR (6)

R es la matriz de rotacion congtituida por los
autovectores de J, y C es la matriz diagonal, cuyos
elementos corresponden a los coeficientes de
difusién en cada una de las componentes principal es:

c,=Qa

4

i= 2,...,1’[’1 (7)
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Habiendo ordenado las componentes de menor a
mayor autovalor. Por tanto, la primera componente,
estara indicando la direccion de maxima
homogeneidad en el nivel de irradiacién. Donde T>0
es un parametro umbral, a es el coeficiente de
difusividad que esta en el intervalo [0,1] y & es una
medida de la coherencialocal:

k=35 b-nf ©
=1 i#)

siendo u; el autovector de la componente principal i
de J, (.). El coeficiente de difusividad, o, es un valor
pequefio positivo capaz de mantener e tensor
definido positivo.

Esta ponencia se desenvuelve en este marco de
trabgjo, esto es, CED. Sus objetivos se centran en la
mejora de su implementacion mediante la sustitucion
del célculo numérico por expresiones analiticas y en
potenciar las capacidades intrinsecas  del
procesamiento distribuido.

La organizacion de esta ponencia esta realizada como
sigue. En la seccion 2, se presenta la discretizacion
de los filtros de difusion no lineal y se llega a
escenario semimplicito AOS (4dditive Operator
Splitting). El tercer péarrafo se destina a una mejora
de los tiempos de computacion a través de su
reinterpretacién matematica y a una implementacion
del algoritmo de forma distribuida. En la seccién 4,

los resultados experimentales sobre iméagenes
biomédicas son presentados y comentados,
explorando, especialmente, los tiempos de

computacion. Por dltimo, en e dltimo apartado se
reflejan las conclusiones de este trabgjo.

2 ALGORITMIA DE LOS FILTROS
DE DIFUSION NO LINEAL

El desarrollo de este punto se va arealizar, en primer
lugar, detallando la agoritmia para e caso méas
simple, esto es, mediante funcién de difusividad.
Posteriormente, se extenderd al caso de tensor de
difusion.

Considerando la ecuacion de difusién no lineal con
una funcion g(.), capaz de determinar para cada pixel
el escalar de difusividad, la discretizacion explicita o
de Euler de laec. 3 quedara como:

k+1 _ k m
o (elp ) (10



En e entorno de vecindad 3X3 e independizado por
cada €je del espacio, la discretizacion més simple del
lado derecho de la expresién, en e caso
unidimensional, ser&

0.(p.0)=2 3 (e, + 5. Yo, -u) @D

J="1

Expresion que puede ser colocada en notacion
matricial:

uk+1_uk B (uk)ﬂ( (12)

donde A(u¥) es una matriz tridiagonal, cuya diagonal
y sus extremos vale:

-1 g *g i=j
:érz,:_ P (13)
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El escenario explicito queda definido por el proceso
iterativo:

S = ([ + TA(uk ))Jk (14)

Sin embargo, este escenario es poco eficiente por qué
segin demuestra Weickert[12], el paso en cada
iteracion, 1, es muy pequefio para que € filtrado sea
estable. Deduce que el tiempo de paso en cada
iteracion debe ser:

et (15)
2m

Este efecto produce que € agoritmo evolucione
lentamente en procesar volUmenes de informacion de
tipo de imégenes 3D, ya que a ser muy pequefio €
paso, se necesita aumentar € nlmero de iteraciones.

Considerando una discretizacion mas elaborada del
PDE de difusion no lineal en su forma matricial:

k+1 k

u " -u :A(uk)/(ﬂ (16)
[
el cual conduce a un escenario semimplicito lineal:

(ot Y=

u = (=gl ) o

Esta propuesta requiere resolver € sistema linea de
ecuaciones. El camino mas efectivo para calcularlo
es a través del algoritmo de Thomas. Este es una
extension del método numérico de Gauss para
matrices tridiagonaleq[ 3][9].

Aun asi, e vaor de paso de la agoritmia
semimplicita todavia no sigue estando resuelta. Ha
habido varias propuestas, pero una solucién con
posibilidad de procesamiento distribuido est4 en €
escenario conocido con € acronimo de AOS
(Additive Operator Splitting) de Weickert[12]. Este
algoritmo trata por igua a todas las direcciones
axiales de difusion y permanece estable con cualquier
tiempo de paso en el proceso iterativo:

m

- Z(]_mTA/ (uk))'luk (18)

Este escenario, desarrollado para funciones de
difusividad, es extensible al uso de tensores de
difusion. En este caso, desde la ecuacion continua
dada en la ec. 4, la mas simple discretizacion esta
dada por:

u =k :iiL”(uk)’k (29
r =T

L; eslamatriz tridiagonal de |a diferenciacion central
que aproxima a operador O (dyax_). La

conversion del escenario explicito con tensor de
difusion a AOS esta dado por:

W=l (I—mrLf])_1E{+ri XLj;.Eﬁ (20)
m £ £ ‘
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3 IMPLEMENTACION Y MEJORA
DE LOS FILTROS DE DIFUSION
NO LINEAL

El caso mas genera de la algoritmia corresponde con
el tensor de difusién. El empleo de la funcion de la
difusividad es un caso particular del tensor. Por las
caracteristicas de las aplicaciones tratadas, se
empleard el tensor CED. No obstante, teniendo en
cuenta las peculiaridades propias de cada tensor, €l
esguema del flujograma que se va a exponer, es
bastante similar para otras definiciones del tensor de
difusion. Los pasos a seguir son:

1. Convolucion de la imagen con una mascara
de Gauss con desviacion tipica en funcion



de la escala de ruido, K, Por las
caracteristicas propias de esta mascara
puede ser separada en cada uno de los gjes
axiales de difusion.

2. Determinacion de la estructura del tensor,
mediante el calculo de las derivadas en cada
direccion, sus productos y la convolucion
con la méscara de Gauss K,

3. Determinaciéon de los autovalores vy
autovectores de la estructura del tensor. Esta
bien extendido € uso del cdlculo numérico
para su localizacion, como por gemplo, €l
algoritmo ciclico de Jacobi[9]. Aqui se
propone un novedoso método analitico,
mediante e empleo de invariantes en la
estructura del tensor.

4. Calculo del tensor CED.

5. Determinacién de lavariable auxiliar:

k:E’”iZﬂ;E‘k (21)
=1 %

6. Paracadaunade las componentes axiales de
difusion, determinar la matriz inversa
mediante el algoritmo de Thomas:

-1
w,k+l = (I - mTL’,‘,) vk (22)
7. Locadlizar € vaor medio:

k+1 1 - k+1
u"t ==y w, (23)

m =

Un andlisis mas detallado de la construccion del
tensor de difusion sugiere varias mejoras. Para el
caso de aplicaciones 2D y 3D, resulta mucho mas
eficiente trabajar en las expresiones analiticas del
tensor que recurrir a emplear métodos numéricos.
Esta afirmacion puede darse por un doble motivo: la
disminucion de operaciones a redlizar y a que s los
invariantes de la estructura del tensor muestra que los
autovalores son similares no hay necesidad de
calcular e tensor. Ciertamente, si 1os autovalores son
précticamente idénticos, €l indice de coherencia
local, k, serd nulo y la matriz diagona C se
convertira en una matriz identidad por el escaar a.
Al ser multiplicado por la matriz de rotacién, €
tensor de difusién serd una matriz diagona /a. Por
tanto, cuando la estructura loca no tenga
componentes privilegiadas no hay necesidad de
cacular € tensor CED. Esta conclusion sugiere
emplear mascaras de procesamiento dependiendo de
los valores de los autovalores de la estructura del
tensor.

La forma de actuar serd determinar e nivel de
coherencia local, &, s esta medida se encuentra por
debajo de un cierto nivel, no se calculara € tensor y
se sustituira por la matriz diagonal /a. En caso
contrario, se procedera a determinar e tensor. El
valor de k& depende de s se procesa imagenes 2D o
3D. Las expresiones analiticas de los autovalores
exigen un estudio independiente de ambos casos. Se
procedera a estudiar la estructura del tensor 2D vy
luego el tensor 3D.

Para €l caso 2D, los autovalores de |la estructura del
tensor, S, valen:

1
My :E(S11+S12 +y)

1
l'llzz(sll-'-le_y) (24)

y= \/(Sll _S22)2 _43122

Segln la definicion del indice de coherencia local,
ec. 9, y ladeterminacion del tensor CED, ecs. 6,7y 8,
paravalores de y que cumpla

y?><-Tln(l-a)

El tensor CED se convierte en matriz unitaria por €l
coeficiente de difusividad, a. En caso contrario, €l
tensor CED esta definido la matriz diagonal C y la
estructura del tensor, S:

d, :%%1 +e, + (Cz _cl)fjn_ Szz)%

d,, :%%1 +c, - (Cz _Clx;ll_ Szz)E
- (Cl_CZ)S'12

y

(25)
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El célculo de los autovalores de un tensor simétrico
de orden 3 requiere introducir los siguiente
invariantes de la estructura del tensor:

= 6)
=5 (7))

» = det(S)

(26)

gue sirven para cacular los invariantes de la

p~t 1
componente desviadorade S, S =S — 3 INE



=26 6F)L0an)
J, = det(§ )= 2—17 (212 +o1,1, +271,)

gue permite calcular el dngulo de Lode;

33 J
005(39) = T J;Z

2

0<o< (29
3

se puede demostrar [1] que los autovalores del tensor
S ordenados de menor a mayor son:

1 J 2
=Z] +21/—2005E9+—
Hy 3t 3 53
1 J 2T
==] +2‘/—2cosEH——E (29)
H; 3 1 3 0 30

1 J
pa=ght 2\/% cos(9)

El indice de coherencia dependerd s6lo del
invariantes J:

k:i;(yi—,uj)z:6J2 (30)

Por tanto, para aguellos puntos cuyas componentes
principales sean similares entre si 0 autovalores muy
pequefios, el tensor CED se comporta como una
matriz unitaria escalada por a. No habiendo
necesidad de cacularla. Esta condicién queda
refrendada por la desigual dad:

, < —%In(l—a) (30)
En aguellos pixeles que cumplan esta condicion no
sera necesario determinar el tensor CED.

El cdculo de los elementos del tensor seran funcion
de la estructura del tensor, de los coeficientes de
difusividad en cada componentes y de los

autovalores, D = D(S,C, N).

La paraelizacion del filtrado se basa en la particion
de laimagen. Esta estrategia tiene la dificultad del
procesamiento en los bordes, como consecuencia de
las operaciones en los entornos de vecindad. Hay
varias soluciones [2], optandose por la mas sencilla
gue no es lamés eficiente. A cada procesador sele ha
mandado un cubo particional, a que se le ha afiadido
lainformacion de los pixeles exteriores. La vecindad
de los pixeles fronteras esta definido por e méximo,
dado por la mascara de convolucion de p,
dependiente de la orientacién local.

Redlizadas las particiones, se manda a realizar un
proceso por cada una de €llas. Deéandose a
OpenMosix[7] la distribucion de los procesos en el
cluster.

4  APLICACIONES A IMAGENES
2D Y 3D BIOMEDICAS

Una de las aplicaciones 2D desarrolladas con
procesamiento CED-AQS, fue la determinacion de
nicleos de células que no habian sido marcados
bioldgicamente[11]. Estos niicleos aparecen con una
tonalidad mas oscura que aguellos que s han sido
seleccionados. Pero debido a agrupamiento celular,
entre ndcleos marcados y no marcados, la
informacion local aparece difuminada. Sin embargo,
desde una perspectiva global se muestra la diferencia
entre ambos tipos de nicleo. En la figura la se
observalaimagen original, diferenciandose la células
marcadas de agquellas que no lo estan, por que las
primeras aparecen con un color verdoso y las no
seleccionadas con huecos de tonalidad marrén. La
parte derecha de la figura, 1b, se han marcado los
resultados del algoritmo. Se ha empleado la
superposicion del perimetro, en color rojo, para
indicar la salida del algoritmo.

Figura 1 a)
Imagen resultado

Imagen original (512x512) b)

Para realzar la discrepancia entre marcadas y no
marcadas, se realizé un preprocesado de la imagen,
restando ala componente del canal verde del rojo. La
imagen resultado puede ser visualizada en la figura
2a. Sobre esta imagen se procedid a la aplicacion de
CED con escenaio AOS. Obsérvese la
regularizacion de laimagen



Figura 2 a) Imagen resultado del preprocesado,
b) Imagen procesada con «=0.01, T=0.1,
o0=1,p=5,1=25y 10 iteraciones

Hay que destacar que con valores de paso grandes,
=25, no hay pérdida de invarianzas a rotaciones. No
muestra direcciones privilegiadas en el proceso de
difusion. Evidentemente, este valor de paso en €l
algoritmo no se podria haber realizado con un
escenario explicito.

Para recuperar la estructura de una célula madre
neural, adquirida por un microscopio confocal, se ha
procedido a la aplicacion de difusion no lineal CED
3D.

Figura 3 a)Célula madre neural adquirida por
confocal (256x256x32) b) CED con T=0.1, =1,
p=6, t=4y 10 iteraciones

En la figura 3 se aprecia la eliminacion del ruido de
la adquisicion y reflegja la preservacion de los
contornos. En esta aplicacion valores elevados del
paso, 1>5, se ha encontrado tendencia a perder la
invarianza a rotaciones.

Las diferencias de tiempos de computo entre emplear
métodos numéricos y las expresiones analiticas
expuestas para €l calculo del tensor CED llegan casi
a dos 6rdenes de magnitud en el caso 2D y un orden
de magnitud en 3D:

Tamaiio Numérico Simbdlico Ratio

64x64 187,5ms 3,1ms 60,48
128x128 781,4ms 13,7ms 57,03
256x256 3.760,9ms 57,6ms 65,29
512x512 19.9079ms | 206,3ms 96,49

32x32x32 | 2.987,4ms 365.4ms 8.71
64x64x64 | 25.370,6ms | 4.020,1ms 6.31

Tabla 1. Tiempos de computo del tensor CED
en un P-1V a 2.40GHz.

Para iméagenes con una gran cantidad de pixeles con
niveles de coherencia loca muy bago, se puede
aprovechar que el tensor se convierte en una matriz
unitaria escalada por la difusividad. Dependiendo del
nimero de pixeles que cumple esta caracteristica
respecto del total se mejorard los tiempos. Esta
reduccién depende de la naturaleza de la imagen a
procesar. En €l caso 2D, por cada pixel de similares
autovalores el ahorro es de 15 sumas, 3
multiplicaciones, 7 divisiones y 2 potencias. Mas
significativo es el caso de 3D, donde se ahorraria 232
sumas, 211 multiplicaciones, 68 potencias y 4
operaciones trigonométricas.

5 CONCLUSIONES

Se ha presentado e marco tedrico y de
implementacién de los filtros de difusion no lineal
CED. Las grandes posibilidades de eliminacion del
ruido o de regularizacion de las imagenes 2D y 3D
con esta técnica exige de un estudio cuidadoso de su
puesta en funcionamiento. EI mayor inconveniente
reside en su alto coste computacional. Dos vertientes
se ha seguido para disminuir los tiempos de
procesamiento; expresiones analiticas del tensor CED
2D-3D y procesamiento distribuido.

La determinacion de expresiones andliticas de los
tensores 2D y 3D en funcién de la estructura del
tensor y de los coeficientes de difusion, acanza
reducciones del tiempo de computacion casi en dos
Ordenes de magnitud respecto a los métodos
numeéricos. Ademés, la obtencion del indice de
coherencia local a partir de un enfoque novedoso,
basado en invariantes de las matrices simétricas,
facilitael tipoy caculo del tensor CED.

La segunda vertiente viene dada por € empleo del
escenario AOS. La extensiéon del kernel de LINUX
OpenMosix, garantiza un procesamiento distribuido
entre los nodos correspondiente a cluster de
computadores.
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