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1. Abstract

El soroll en les imatges és un fenomen sovint no desitjat en el mén de la fotografia
i existeixen diversos d'algorismes capacos de reduir-lo, perd no tots sén igual
d’eficacos. En aquest estudi es tractard d’aportar una mica de llum sobre la
manipulacié d'aquests metodes en els pixels, la seva eficacia i els efectes que
aquests ocasionen a les imatges.

Paraules clau: imatges, soroll, algorismes, desenvolupament.

(English version) Noise in images is often an unwanted phenomenon in the world
of photography, and there are several algorithms to reduce it, but not all are
equally effective. This study will bring some light on the manipulation of these
methods on pixels, their effectiveness and the effects they cause on images.

Keywords: images, noise, algoriths, development.

2. Introduccioé

El soroll, segons DIEC2 de I'Institut d'Estudis Catalans, es pot definircom 3 1 m.
[FL] Pertorbacié del canal de comunicacidé que pot ocasionar una pérdua
d’informacié alreceptor.” Que, aplicat en context d’'una imatge digital, significa
tota aquella representacié del color que no correspon amb la redlitat. Si partim
d'aquest punt, podrem veure que existeixen molts fipus de soroll ocasionats per
causes molt diverses, com per exemple el mal funcionament del dispositiu,
pertorbacions electromagnetiques en el medi, deficiencia de llum durant la
captura o alta sensibilitat dels fotodiodes, excloent en aquest treball el
tractament d'artefactes o altres fendmens com el blooming. Aquest problema,
el soroll, ha existit des de que som conscients dels nostres sentits, perd en el cas
de la vista humana (per exemple, veient fosfens) és un fet que és alterat pel
cervell i ha passat molt inadvertit; després, amb les imatges analogiques, es va
fer més present pero fins a cert punt no va resultar antiestetic. Ara, entrats en la
era digital, aquest no ha estat tan ben toleratis’ha convertit en un dels principals
problemes per als fotografs a I'hora de captar una imatge de qualitat amb la
camera.

A tall d’'exemple, podem apreciar alguns d'aquests sorolls de diferents
naturaleses, segons la seva causa:



- Soroll de captura: Es causat per la granularia dels fotons en el moment de la
captura, que doéna lloc a petites diferencies aleatories en la llum enregistrada.
Prové també de la naturalesa quantica de la llum.

Figura 1

MDF. 2010. Photon-noise.jpg [imatge]. Wikipedia. Disponible a:
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/42/Photon-noise.jpg

-Soroll impulsional, també anomenat “sal i pebre”: Es atribuit a la pols o a un mal
funcionament dels circuits.

Figura 2

LORENZI, Luca. 2010. Salt and pepper steps.png [imatge]. Wikipedia. Disponible a:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Salt_and_pepper_steps.png

- Soroll gaussia: Adopta una distribucié gaussiana en la seva probabilitat i
s'associa amb la radiacié electromagnetica.

Figura 3

Desconegut. 2009. 512x512-Gaussian-Noise.jpg [imatge]. Wikipedia. Disponible a:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:512x512-Gaussian-Noise.jpg



Soroll cromatic: No prové de I'entorn i és provocat per la fluctuacioé de les
tonalitats entre pixels.

Figura 4

BACCAGLINI, Fluvio. 2020. Random Uniform RGB 416x338 [imatge]. Flickr. Disponible a:
https://www.flickr.com/photos/185533101@N05/49352561877

Per entendre perque s'origina hem d'entendre abans com la cdmera
aconsegueix captar els colors del seu entorn. En resum, els colors séon les
interpretacions de les diferents freqUencies de la llum i aquesta a la vegada esta
formada per fotons. La cdmera capta aquests fotons a través d'uns dispositius
sensibles a aquestes pertorbacions, es transformen en senyal electrica i després
en dades. Entenent aquest esquema és facil veure que un sensor brut no
captard els mateixos colors que un en bon estat, per exemple, o que quan una
pertorbacié electromagnetica desplaca els electrons desviant el seu trajecte
cap al sensor, aquest produird soroll.

Les solucions mai sén perfectes, perque la informaciod real dels colors es perd i no
es pot recuperar, pero existeixen diferents metodes per minimitzar o dissimular els
efectes del soroll en les imatges digitals - durant i després de I'enregistrament. En
el primer escenari és on el fotograf té la possibilitat de reduir el soroll, perd a
vegades els requeriments de I'escena no lipermeten la plena llibertat per decidir
amb quins parametres I'ha de captar. Per tant, serd necessari aplicar després
un procés computacional de reduccié de soroll adient a la naturalesa i intensitat
del soroll que s’ha generat.

En aquest estudi ens centrarem en els metodes de filtratge local més utilitzats
que interpreten el soroll com a un fenomen discret dins la matriu de mostreig.
Alguns d'aquests son els segUents:

- Filtres de mitjana i mediana

- Filtres gaussians



- Filtres bilaterals i conservatius

3. Descripcio

Analitzarem pas a pas certs algorismes de reduccidé de soroll i veurem com
aquests manipulen els valors del color dins els pixels de la imatge i entendrem
fins a quin punt sén capacos de complir amb el seu objectiu. També serd
interessant analitzar quins efectes colaterals han generat tals processos sobre la
qualitat de la imatge inicial. Que entén I'algorisme com a sorollg Es perd llum?
Afecten també als pixels que no tenen soroll2 Canvia la saturacié de la
fotografia? | el contrast? Quin algorisme és més eficient en cada cas?

Per poder desenvolupar un programa que permeti realitzar les tasques de
generacié grafica s'utilitzard  Processing, ja que aquest entorn de
desenvolupament multiplataforma és enfocat a projectes multimédia d'aquest
tipus i ja ha estat una materia treballada en el grau precisament en la
manipulacié grafica. Addicionalment, I'Us del llenguatge Java ens permetra
I'accés a diverses biblioteques externes quan sigui necessari.

En acabar I'estudi haurem obtingut suficients resultats com per poder generar,
utilitzant el metode cientific, diverses afirmacions sobre els mateixos algorismes
aplicats a les imatges processades. Aquests resultats totalment reproduibles
poden comunicar unes conclusions que intentarem desvetllar.

4. Objectius

Es tracta d'aportar cert coneixement que pot ser Util a I'hora de seleccionar un
metode de reduccid de soroll, com a resultat d'un procés d’andlisi metodologic
tant sobre els algorismes utilitzats com els resultats obtinguts a partir d’aquests,
donant una explicacié dels avantatges o inconvenients que puguin sorgir en
contrastar-los. Aquest estudi no només serd una resposta a les preguntes que es
plantegen, sind que s'intentard justificar cada resultat obtingut, a partir de les
seves causes sobre I'alteracié dels pixels.

S'analitzaran diferents mecanismes independents del senyal que permeten
reduir el soroll en les imatges digitals, veurem com afecten als pixels i al conjunt
de la composicid aixi com la seva eficiencia i temps de processat. Avaluarem a
la vegada I'efectivitat de cada algorisme definint certes variables en la interficie
grafica.

Amb I'objectiu de presentar I'estudi com una petita ajuda enfocada als
fotografs i als editors d'imatges a I'hora de seleccionar un metode de reduccid



de soroll, aguest estudi serd adaptat per poder-se consultar en ordre invers, a
partir dels resultats les corresponents explicacions i aquestes a la vegada a més
baix nivell. També ha de presentar unes conclusions el més entenedores i
esquematiques possibles per orientar aquests resultats a un public més general.

5. Marc teoric

5.1. Antecedents

Les imatges han estat cada vegada més presents en els mitjans de comunicacio
i aquestes quasi sempre es veuran afectades en certa mesura per el soroll,
sobretot en fotografies amb una sensibilitat ISO alta. Aixi doncs, I'interes per
rectificar aquestes perdues de qualitat també ha crescut molt Ultimament.
Aquest problema no té una solucid perfecta avui en dia, perd en les darreres
decades s’han creat i millorat molts metodes per reduir-lo, amb el propodsit de
fer una estimacié de laimatge original sense aquesta pertorbacié del color, perd
evitant afectar-la. Amb tot, sovint és inevitable sacrificar detalls de la imatge
tractada, contorns o linies fines durant aquest procés.

Sense anar més lluny, la sensibilitat ISO també la tfrobem en les fotografies
analogiques: El flm conté granets aleatoris d’halur de plata que s’enfosqueixen
al ser exposats a la llum. Si aquests son grans i irregulars es pot captar la llum més
rapidament, perd perdent definicid i a la inversa.

Figura 5

PLATE VIL

WALLACE, Robert James. 1994. Silver 'Grain' in Photography [imatge]. Wikipedia. Disponible a:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Film_Grain.jog

5.2. Escenari



Avui I'Us d’aquests algorismes no és exclusiu per a tecnics en disseny grafic, sind
que les cameres digitals ja les incorporen i es poden executar durant la mateixa
presa, tal com passa també en els dispositius mobils. Es, podem dir, una part
fonamental del procés de captura avui en dia i s’aplica fins i tot en temps real
durant la gravacio de video.

Aquests metodes es poden classificar segons la naturalesa de les tecniques
utilitzades:

Basats en mediana
o Filtres mediana
o Filires mediana ponderada
o Filfres mediana canviant
e Basats en models estadistics
o Transformacié amb ona discreta
o Transformacié amb ona complexa
o Transformacié de contorn discret
o Transformacid de corba discreta
e Basats en derivades
o Difusié no lineal
o Minimitzaci¢ funcional d'energia
e Basats en logica difusa
o Metodes classics
o Filtres de ponderacidé difusa
o Filtres difuminats FIRE
e Basats en morfologia matematica
o Filtfres morfologics basats en elements d’estructura multiple
o Filtres morfologics suaus
o Filtfres morfologics basats en operadors hibrids

Actualment sembla que els algorismes que millors resultats donen sén els basats
en deep learning, un camp dins del machine learning (intelligencia artificial)
que Uutilitza xarxes neuronals per resoldre certs problemes complexos.
L'inconvenient és que son aplicacions tancades i de pagament.

5.3. Bases teoriques de referencia

5.3.1. Sensibilitat

Com ja hem comentat, la sensibilitat ISO en el moment de la captura és decisiu

per prevenir la generacié de soroll en la fotografia. Aquesta, representa el nivell
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de sensibilitat a la llum permetent captar imatges en condicions de poca
luminositat, perd també existeix soroll totalment inevitable i invariable en el
temps com el FPN produit pels sensors digitals CMOS. Aquests sensors estan
formats per milions de fotodiodes, que sdn diminuts elements sensibles a la llum.

Figura é

Ruido Canon EOS 5D Mark III
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GOMBAU, Carlos. 2013. N/A [imatge]. Computerhoy, Disponible a: https://computerhoy.com/paso-a-
paso/fotografia/que-es-como-calcular-ruido-foto-photoshop-1982

5.3.2. Estimacid del soroll

Si disposem d'una sola imatge, s'"han proposat moltes tecniques per preveure el
soroll previ a aplicar un algorisme de reduccid de soroll, perd solen ser
adaptades a concrets problemes de soroll, per exemple I'originat durant els
escanejos o analitzant I'espectre d'una font de soroll utilitzant certs llindars
adaptatius per segmentar el gradient de la imatge (per localitzar zones més o
menys suaus on aplicar-lo), sempre tenint en compte que la imatge conté
amplies zones homogeénies i que el soroll és homogeni. D'altra manera, els
resultats son sempre pobres.

5.3.3. Percepcio

Dues universitats europees, I'Institut for Informatik VI d’Alemanya i I'School of
Psychology del Regne Unit van realitzar un estudi experimental amb un grup de
joves avaluant la percepcid de la qualitat en imatges originals i manipulades
amb soroll: “The analysis demonstrated that compared to the original high
quality images, introducing noise has significantly reduced the perceived image
quality ratings” (Réhrbein et al., 2015)

5.4. Altres estudis similars
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En el cami recorregut durant aquesta recerca he pogut observar que existeixen
diversitat d'estudis més o menys semblants a aquest, sovint tractats des d'un
punt de vista matematic, perd pocs que expliquin clarament els efectes
colaterals de diversos algorismes en diferents aspectes grafics de les fotografies.

Per exemple, podem tenir en compte els seglents, també referenciats a la
bibliografia:

¢ Review of Image Denoising Algorithms, with a New One
e A Study Of The Effects Of Gaussian Noise On Image Features
e Effect of Blur and Noise on Image Denoisingbased on PDE

6. Metodologia

6.1. Etapes

El projecte es planteja en una metodologia predictiva, ja que constard de la
successio de diferents etapes lineals, amb una gran presencia de planificacid i
recerca previes, perd sent possible i no desitjable haver de treballar etapes
anteriors durant el procés si fos necessari. L'objectiu idoni és progressar de forma
lineal per obtenir els resultats complets en un temps definit:

% Recerca d’estudis similars en biblioteques, publicacions o estudis online.
Referenciar-los.

Aprofundiment en aquest camp de coneixement i descobrir el
funcionament de diferents algorismes, inclos els experimentals.
Comprensié de com s'adapten els algorismes en Java. Cerca de
biblioteques de suport.
Infroduccié de certs algorismes en I'estudi.
Definicié de I'abast.

% Desenvolupament inicial en Processing.
Repds de materials que expliquin el funcionament de Processing
important i mostrant imatges.
Creacio de diverses interficies basiques en Processing que puguin
mostrar dues imatges.
Desenvolupament de diferents algorismes en el paradigma POO i
comprovar el correcte funcionament. Interpretar formules si és
necessari en format RGB.
Establiment i representacié de les constants o variables de cada
algorisme en forma de controls. Cerca de biblioteques de suport.

12



Possibilitar I'exportacié de la imatge.
Documentacié del funcionament de cada classe creada i el
funcionament dels algorismes sobre els pixels.

% Desenvolupament final en Processing.
Unificacio les diferents interficies en una. Implementar un selector
del metode a aplicar. Desactivar o activar controls de les
variables.
(Opcional) Representacid en forma de grafiques de certes
caracteristiques de les imatges obtingudes i/o utilitzant matrius per
analitzar-ne les diferencies.
Testing.
Verificacio de I'eficiencia del codi.
Representacié del diagrama UML global.
Maquetacié global de la interficie.
Generacié d'executable.
Anotacid d'explicacions en les linies de codi.
Creacié d'un “Readme” i un manual d’usuari.

% Preparacié d'un joc d'imatges de prova

% Andlisi grafic i presentacié.
Definicid d'una metodologia de medicié i representacid dels
resultats.
Utilitzacié de programari com Photoshop o ImageJ per analitzar i
extreure dades de totes les imatges obtingudes i originals.
Interpretacié de les dades en informacid, ponderant i és necessari,
fent més objectius els resultats.
Transformacié dels resultats en format de conclusions obtingudes,
aportant explicacions i conceptes breus si sOn necessaris.
Presentacié de grafiques, taules, documents i elaboracié de
presentacions.

» Redaccié de la memdria.

% Preparacié de la presentacio.

7

6.2. Recerca

El material que es necessita per poder arribar a conclusions objectives sobre
aqguests metodes de reduccid de soroll, sén les dades extretes en questa etapa.
Per tant, aqui s’haurd de posar emfasi en extreure el maxim d'informacié abans
i després de cada procés, sempre amb la premissa badsica de freballar sobre un
mateix espai de color: I'RGB, evitant aixi treballar sobre dades esbicixades. A
vegades, pot semblar més Ufil utilitzar el model HSL per extraure valors de
lluminositat o saturacio, pero significaria que els valors no es podrien comparar
amb tots els altres i per precaucid he preferit analitzar totes les dades a partir del
model RGB.

13



Aquelles dades que no puguin ser obfingudes directament amb I'Us de
programari extern (Photoshop, Imagel...) s’Thauran d’exireure utilitzant metodes
programats en Processing.

Aixi, per cada imatge individual -original sense soroll, original amb soroll i
processada- i de forma relativa -processada + original i processada + original
amb soroll-, podem obtenir una taula amb les segUents caracteristiques:

Il luminacié global
o Mitjana [Photoshop]

Mediana [Photoshop]
Desviacio fipica [Photoshop]
Moda [Imagel]
Minim [ImageJ]

o Maxim [Imagel]
e Vermell global

o Mitjana [Photoshop]
Mediana [Photoshop]
Desviacio tipica [Photoshop]
Moda [Imagel]
Minim [ImageJ]

o Maxim [Imagel]
e Verd global

o Mitjana [Photoshop]
Mediana [Photoshop]
Desviacio tfipica [Photoshop]
Moda [Imagel]
Minim [ImageJ]

o Maxim [Imagel]
e Blau global

o Mitjana [Photoshop]
Mediana [Photoshop]
Desviacio tipica [Photoshop]
Moda [Imagel]
Minim [ImageJ]

o Maxim [Imagel]
e Distribucio de pesos
e Caracteristiques grafiques globals

o Interpretacié de la saturacid [Processing]*
Valors extrems [Processing]*
Colors Unics [Processing]*
Temps de processat [Processing]*
Diferencies directes [Processing]’

o O O O O O O O O O O O o O O O

o O O O

1 Calcul dels diferencials d’intensitat entre els pixels de les dues imatges situats en la mateixa posicio.
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* Al freballar amb Processing i posteriorment analitzar amb altres programes,
necessitarem exportar necessariament la imatge. D'entre els formats permesos
pel datatype Pimage (.gif, .jpg. .tga, i .png) utilitzarem sempre .png perque no
presenta perdues.

Durant I'andlisi he considerat una altra caracteristica subjectivament avaluable,
la triangulacié de les diferencies entre imatge original, imatge amb soroll i
imatge sense soroll. Si partim només dels valors soroll-original i processat-soroll,
nomeés sabrem si el procediment d'eliminacié de soroll ha causat molta o poca
varianciarespecte laimatge amb soroll, perd no sabrem si ho ha fet per semblar-
se més a la original. Per aconseguir-ho, podriem calcular una triangulacio
afegint el valor original-processat i calcular I'obertura de I'angle en el vertex
amb soroll. El resultat sera favorable si aquest €s menor.

009553‘

. ot
m\-"w

1
]
L
Dif. original-soroll ll
\

-

Senzilla il lustracié del calcul per la triangulacié de les diferéncies entre imatges originals, amb soroll i
processades.

Podriem simplement realitzar una comparacié directa entre els valors original-
processat i original-soroll per avaluar si I'aplicacié de I'algorisme s’acosta al
resultat desitjat, perd aixd sovint estard influenciat per la magnitud dels
pardmetres. En canvi, si calculem I'angle, tindrem un indici de que I'algorisme
“apunta” en la direccié correcta o en altres paraules, que independentment de
la intensitat, aquest “ataca” la naturalesa del problema.

Una vegada obtinguts els valors, els compararem per paquets de original +
soroll, d'aguesta manera obtindrem informacié a partir d’'aquestes dues
constants, sobre la eficacia dels 5 algorismes aplicats.

6.2.1. Metodes

15



6.2.1.1. Metodes d'eliminacio de soroll

Els métodes d'eliminacié de soroll fruit de la primera recerca d'informacidé per
internet, sén els que, per la seva sentzillesa, els he vist aptes per ser programats
en Java i un per un els he interpretat des de la seva explicacié i recolzant-me
sobre els codis que presenten. En cap cas he fet una calca, primer perque els
llenguatges de programacio sén diferents a Java i segon perque els he adaptat
dins les possibilitats que disposa I' APl de Processing. Alguns d’aquests algorismes,
una vegada programats i aplicant certes variables, han servit també com si
fossin algorismes diferents.

Meétode Analitzat Procedéncia Parametres Minim Maxim
Mask 1 10
1 Gaussian Bilateral Alié Sigma 1 30
Threshold 0 999
2 Crimmins Speckle Removal Alie SteP_ L 25
Margin 2 100
3.1 Non-Uniform Weight Alie Mask S 1 20
Centralization 0 20
3.2 Uniform Weight Alie Mask 12
Centralization 0*
Mask 1 10
4 Bilateral Alie Threshold 0 999
Colors 0 1
5 Gaussian Alie Mask ! >
Sigma 10 30
6 Conservative Alie Mask 1 20
Mask 1 20
7.1 Salt and Pepper Adapted Median Alie Threshold 0 255
Colors 0 1
Mask 1 20
7.2 Median Alie Threshold 0*
Colors 0 1
8 Average Alie Mask 1 20
Initial Mask Y 1 99
Initial Mask X 1 99
9 Progressive Median Propi Mask 1 20
Threshold 1 255
Colors 0 1
Initial Mask Y 1 99
Initial Mask X 1 99
10 Progressive Conservative Alie Mask 1 20
Threshold 1 255
Colors 0 1
11 Extreme Median Propi Mask 1 20
Threshold 0 100

6.2.1.1.1 Gaussian Bilateral

e Explicacié: Es tracta d'utilitzar a la vegada una funcidé gaussiana,
que definird el pes que cada pixel de la mascara tindrd sobre el
pixel central, juntament amb la deteccié de contorns que ofereix
el filtre bilateral, que informard dels pixels que s’han de tenir en
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compte o no segons la variacié luminica entre aquests (periferics
respecte el central), semblant al Crimmis Speckle Removal
(algorisme 2). Sempre que s'apliqui una reduccid de soroll es durd
a terme un cadlcul de mitjana ponderada en els pesos en la
distribucié gaussiana.

e Concepte de soroll: Desconeixem per complet on pot haver
presencia de soroll, perd sabem que els sensors han rebut una
desviacio de la llum captada i aquesta segurament es troba en els
pixels més propers i menys en els llunyans, seguint aqixi una
distribucié gaussiana. Ja que prop dels pixels també es poden
donar salts naturals d’intensitat en la imatge original (contorns),
descartem del cdlcul aguells que representen un salt d’intensitat
important, evitant aixi la contaminacié de la mitjana i preservant
els contorns, a canvi de no poder detectar tant bé el soroll prop
d'aquests salfs.

e Parametres

o Mask: Mida de la mdascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d’'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mdscara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1

o Sigma: Aquest valor es fa servir, entre altres, per al calcul de
les desviacions estandard i es pot representar com 0.
Representa la dispersid, des del centre de la madascara, on
estimem que s'han perdut les dades cromatiques del pixel.
Es a dir, en un valor alt representa una campana més ample
i en el cdlcul es donard una importancia semblant tant als
pixels propers com els més llunyans.

o Threshold: Durant la deteccié de contorns, aquest llindar
representa quant de restrictiu és I'algorisme respecte tenir
en compte o no valors amb salts d'intensitat entre ells. A més
valor, més es respecten els contorns.

6.2.1.1.2 Crimmins Speckle Removal

e Explicacio: Aquest algorisme esta dissenyat per eliminar el soroll de
sal i pebre i és més efectiu quantes més iteracions s'apliquin, perd
amb I'inconvenient de perdre definicid. El cdlcul per detectar el
soroll es fa a partir d’avaluar les diferencies d’'intensitat entre els
pixels oposats respecte el central. En una mdascara de 3x3, el calcul
mesura les diferencies d’intensitat en les 8 direccions (N,N-E,E,S-
E.S.S-O,0,N-O) i en els dos sentits, detectant diferencies que
superin el lindar establert i corregint si es déna el cas.

e Concepte de soroll: Desconeixem per complet on pot haver
presencia de soroll, perd sospitem que sol estar en pixels que
presenten salts d'intensitat entre els que té al voltant.

e Parametres
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oStep: En aplicar les correccions, aquest pardmetre
representa la duresa d'aquestes. A més valor, més
variacions d'intensitat aplicarem.

o Margin: En avaluar les diferéncies d’'intensitat, apliquem un
marge de tolerdncia. A més valor, més permissiu s
I'algorisme.

6.2.1.1.3 Non-Uniform Weight

6.2.1.1.

Explicacid: Es tracta d'un algorisme simple en el que es déna un
pes ponderat als pixels circumdants segons la distancia d'aquests
respecte del pixel central. Per definiciod s'utilitza una férmula senzilla
amb una variable, per poder manipular el nivell de concentracid
dels pesos en el centfre de la mascara. Formula aplicada = 1/((n-
d)+1), on n és la variable i d és la distancia (x+y) respecte el pixel
central. D'aquesta manera, els pesos es tornen variables sobretot
per la distancia perd també segons el factor que li infroduim. Si ho
configurem amb n = 0 el resultat és una mascara plana amb un
pes equivalent en tota la mascara, és a dir, ens serveix també com
a mascara de pes uniforme (Uniform Weight).

Concepte de soroll: Desconeixem per complet on pot haver
presencia de soroll, perd pensem que ens podem acostar a la
informacid original de cada pixel analitzat tota la mascara,
especialment prop del centre.

Parametres

o Mask: Mida de la mascara. Com que les cares d'una
mascara no poden ser d'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mdascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1

o Cenfralization: Segons I'explicacio, representa la variable n.
Un valor alt representa que s'atorga més pes als valors
centrals i menys als llunyans.

4 Bilateral

Explicacié: Es un algorisme simple que detecta els contorns de
forma bilateral, informant dels pixels que s’han de tenir en compte
0 no, segons la variacié luminica entre aquests (periferics respecte
el cenfral). La variable llindar servird per marcar un marge de
tolerancia, a la resta de pixels se'ls atribueix un pes diferent segons
el grau de variacié luminica.

Concepte de soroll: Desconeixem per complet on pot haver
presencia de soroll, d'aquesta manera tenim en compte tots els
pixels de la madscara de la mateixa manera. Ja que dins la
mascara també es poden donar salts naturals d’intensitat en la
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imatge original (contorns), descartem del cdlcul aquells que
representen un salt d'intensitat important, evitant aqixi la
contaminacié de la mitjana i preservant els conforns, a canvi de
no poder detectar tant bé el soroll prop d'aquests salts.
Parametres

o Mask: Mida de la mdascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d’'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1.

o Threshold: Durant la deteccié de contorns, aguest llindar
representa quant de restrictiu és I'algorisme respecte tenir
en compte o no valors amb salts d’intensitat entre ells. A més
valor, més es respecten els contorns.

o Colors: En el moment d’aplicar el llindar per decidir si un
pixel es t& en compte o no per al cdlcul, es poden tenir en
compte els tres canals de color per separat o bé
conjuntament: 0 significa conjuntament. Liavors, si qualsevol
dels 3 canals sobrepassa el llindar, el pixel no es tindra en
compte i per tant el filire serd menys agressiu davant canvis
d’intensitat i evitard canvis en el color resultant.

6.2.1.1.5 Gaussian

Explicacio: Es un algorisme que es basa Unicament en la distribucid
dels pesos dins la mascara seguint una distribucid en forma
gaussiana en dues dimensions. Aquests pesos podran variar
depenent de la mida de la mascara i del factor sigma.
Concepte de soroll: Interpretem que la imatge ha patit una
desviacio de la llum captada en tots els pixels, equitativament.
Aquesta desviacid pensem que, per un principi de probabilitat,
frobarem aquestes desviacions en més quantitat en els pixels
propers que No pas en els llunyans. Ja que ha estat provocat per
una causa natural de la llum, aguesta probabilitat prendrd una
forma gaussiana.
Parametres
o Mask: Mida de la mascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1.
o Sigma: Aquest valor es fa servir entfre altres en el calcul de
les desviacions estandard i es pot representar com o.
Representa la dispersid, des del centre de la mdscara, on
estimem que s’han perdut les dades cromatiques del pixel.
Es a dir, en un valor alt representa una campana més ample
i en el cdlcul es donard tanta importancia als pixels propers
com els més llunyans.
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6.2.1.1.6 Conservative

Explicacié: Aquest algorisme corregeix les intensitats dels pixels
només si aquests superen les intensitats maximes i minimes dels que
I'envolten. En tal cas, el pixel s’ajusta a aquestes.
Concepte de soroll: Enfenem que el soroll que afecta la imatge
consta de desviacions exagerades d'intensitat causant valors
extrems i poc comuns en la imatge, perd localitzat en pixels
aleatoris i dispersos entre ells, semblant a un soroll impulsional poc
frequent.
Parametres
o Mask: Mida de la mascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d’'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mascara és el resultat de calcular

(Mask*2)+1.

o Colors: Discerneix sobre si I'algorisme ha de tractar els
canals de color per separat o conjuntament. 1 = per
separat,

6.2.1.1.7 Salt and Pepper Median

Explicacié: Per cada pixel de la imatge, I'algorisme calcula la
mediana del seu entorn i compara els valors obtinguts, amb el pixel
central. Si la diferencia és gran, es substituird el valor del pixel
central per la mediana obtinguda. S'aplica un marge de
tolerancia com a variable i de ser 0, I'algorisme operaria com un
algorisme de mediana pur.

Concepte de soroll: El soroll causa en la imatge pixels aleatoris
amb valors fora del comu. Els pixels afectats poden estar agrupats
perd sempre tindran un valor diferent de I'habitual en el seu
voltant.

Parametres

o Mask: Mida de la mascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mdascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1.

o Threshold: Marca la tolerancia entre valors d'un pixel i la
mediana de la mdscara. Valor alt = més tolerancia a les
diferencies.

o Colors: Definird si tractem els tres colors conjuntament o per
separat (0 = conjuntament).
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6.2.1.1.8 Average

e Explicacié: La mascara que convoluciona tota la imatge calcula
una mitjana aritmetica d’intensitats de color i el resultat s’aplica al
pixel central tfractat en cada cas.

e Concepte de soroll: Desconeixem per complet on se situa el soroll
i quina intensitat t&, pero creiem que pot estar repartit per tota la
imatge amb una probabilitat desconeguda perd constant. El soroll
no €s agressiu i no causa valors estranys ni extrems.

e Parametres

o Mask: Mida de la mascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d’'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1.

6.2.1.1.9 Progressive Median

e Explicacié: Aquest algorisme es recolza també sobre els pixels que
ja ha tractat, disminuint la contaminacié del soroll en els cdlculs
posteriors perdo augmentant el risc de propagar errors. Comencga
en una posicidé seleccionada i calcula la mediana. A partir
d’aquesta posicid, la convolucié es duu a terme de forma circular
fins el punt de fractar tots els pixels de la imatge. Durant cada
iteracid aplica una mediana amb preferéncia per incloure en el
cdlcul els pixels ja tractats.

e Concepte de soroll: El concepte de soroll €s el mateix cas que la
mediana, el soroll causa en la imatge pixels aleatoris amib valors
fora del comu. Els pixels afectats poden estar agrupats perd
sempre findran un valor diferent de I'habitual en el seu voltant.

e Parametres

o Initial Mask X: Posicid aproximada de I'eix X de la primera
aplicacié de la mdascara. Es fan servir valors de I'1 al 99.

o Initial Mask Y: Posicié aproximada de I'eix Y de la primera
aplicacié de la mascara. Es fan servir valors de I'1 al 99.

o Mask: Mida de la mascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1.

o Threshold: Marca la tolerdncia entre valors d'un pixel i la
mediana de la mascara. Valor alt = més tolerancia a les
diferencies.

o Colors: Definira si tractem els fres colors conjuntament o per
separat (0 = conjuntament).
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6.2.1.1.10 Progressive Conservative

e Explicacié: Aquest algorisme es recolza també sobre els pixels que
ja ha tractat, disminuint la contaminacié del soroll en els cailculs
posteriors perd augmentant el risc de propagar errors. Comenca
en una posicid seleccionada i la processa amb el métode
Conservative. A partir d’aquesta posicid, la convolucié es duu a
terme de forma circular fins el punt de tractar tots els pixels de la
imatge. En cada iteracio, s'aplica un alire cop el métode
conservatiu amb preferencia per incloure en el calcul els pixels ja
fractats.

e Concepte de soroll: el concepte de soroll és el mateix cas que el
metode Conservative, entenem que el soroll que afecta la imatge
consta de desviacions exagerades d'intensitat causant valors
extrems i poc comuns en la imatge, perd localitzat en pixels
aleatoris i dispersos entre ells, semblant a un soroll impulsional poc
freqUent.

e Parametres

o Initial Mask X: Posicidé aproximada de I'eix X de la primera
aplicacié de la mdascara. Es fan servir valors de I'1 al 99.

o Initial Mask Y: Posicié aproximada de I'eix Y de la primera
aplicacié de la mascara. Es fan servir valors de I'1 al 99.

o Mask: mida de la mascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d'un nombre parell d’elements ni ser
1, la mida real de la mascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1.

o Threshold: Marca la folerancia entre valors d'un pixel i la
mediana de la mdscara. Valor alt = més tolerancia a les
diferencies.

o Colors: Definira si tractem els fres colors conjuntament o per
separat (0 = conjuntament).

6.2.1.1.11 Extreme Median

e Explicacié: Senzill algorisme que andalitza la imatge en busca de
pixels amb valors extrems. Quan en troba un, hi aplica el metode
de la mediana.

e Concepte de soroll: La imatge esta afectada per un soroll amb
distribucidé aleatoria que causa valors extrems en els tres canals a
la vegada, obtenint blancs o negres purs o quasi purs.

e Pardmetres

o Mask: Mida de la mascara. Degut a que les cares d'una
mascara no poden ser d'un nombre parell d'elements ni ser
1, la mida real de la mdascara és el resultat de calcular
(Mask*2)+1.
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o Threshold: Defineix el concepte de valor extrem. Quant més
alt sigui aquest parametre, més rang d’'intensitats a partir
dels extrems es comptaran com a valors extrems.

Els metodes que he seleccionat per realitzar I'andlisi de dades han estat els
segUents. No he tingut un criteri objectiu, sind que he seleccionat els que crec
que son més senzills, que més s'ufilitzen i més s'enfoquen a una sola
caracteristica, evitant els algorismes compostos com ara Conservative
Progressive Median. D'aquesta manera, podrem arribar a conclusions més
enfocades a cada metode, podent fer-se una idea després dels avantatges
d'altres metodes que son compostos d’agquests més simples.

e Average
e Gaussian
e Bilateral

e Salt and Pepper Median
e Conservative

6.2.1.2. Méetodes d'addicio de soroll

Per poder treure conclusions adaptades a cada naturalesa de soroll, la millor
opciod és generar el soroll que després eliminarem, de manera identica. Per qixo,
a partir de certes imatges sense soroll d’entrada, he utilitzat Unicament una eina
web que es diu Mass-images.pro. D'aquesta manera, podem obtenir per
separat diverses naturaleses de soroll aplicades en la mateixa mesura a diferents
imatges.

Tipus de soroll aplicats a les imatges originals:

- Impulse: Podria haver-se generat degut a errors de captura o fransmissid de
I'aparell.

- Gaussian: Podria haver-se generat per calor en els sensors o transmissions
defectuoses.

- Poisson: Significa soroll de captura. Prové de la naturalesa de la llum, que
genera fluctuacions entre els fotons capturats pel sensor.

6.2.2. Imatges Originals
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Les imatges originals les he descarregat de la pagina web pexels.com perque
permet descarregar fotografies d'alta qualitat amb un Us gratuit i lliures de
licéncia. L'objectiu ha estat tfrobar imatges amb certes caracteristiques que
s'adaptin a I'Us que volem donar:

- Relativament fosques: Normalment el soroll és additiu, per tant serad més facil
d’apreciar-lo en imatges fosques. També visualment es podrd percebre millor les
diferencies de llum entre pixels foscos que entre pixels il luminats.

-Mida FHD: Totes les imatges han de ser exactament de 1920 x 1080 pixels, sent
necessari tallar-les totes a aquesta mida estandard.

- Detall: EI contingut de les imatges ha de tenir certa qualitat en quant a
definicid. No ens interessen fotografies borroses on sigui més dificil percebre el
soroll. També necessitarem comprovar si els algorismes respecten els contorns.

- Sense soroll: Les imatges d’origen aparentment no han de ser afectades per
cap tipus de soroll.

6.3. Andlisi i conclusions

6.3.1 Metodologia

Encara que, des de la perspectiva creativa, aquests andlisis no defineixin la
qualitat de les fotografies, si podrem interpretar les variacions entre els valors
anteriors i posteriors a cada processat. Una vegada haguem recopilat tota la
informacid s’"hauran de generar unes alires taules amb les informacions relatives,
establint com a rang de representacidé aquells maxims i minims obtinguts en tot
I'estudi, de manera que es puguin representar les dades en grafics i percebre
millor les diferencies. Finalment i a partir d'aquestes, aplicarem uns barems -
aguesta dada ha de ser necessariament més subjectiva- que permeti extreure
informacid Util sobre si els algorismes son més o menys invasius i fins a quin punt
son capacos de complir amb els seus objectius.

En aquest estudi no podem ser tan exhaustius com per abastar tots els escenaris
possibles. Es a dir, per treure conclusions de pes i ben fonamentades, hauriem
de tenir en compte I'andlisi en totes aquestes dimensions a la vegada: Diferents
tipus d'imatges (blanc i negre, escala de grisos, color...), diferents naturaleses de
soroll (impulsional, de fons, cromatic...), diferents intensitats de soroll i fins i tot
diferents combinacions en les variables dels algorismes de reduccid. Per tot aixo,
s'han de reduir aquestes possibilitats amb la finalitat d’equiliorar la balanca
d'objectivitat sobre abast realitzable.

24



Per prendre aquesta decisid fonamental en aquest treball, abans s’ha de tenir
en compte el context actual i saber qué s'espera obtenir, és a dir, quina serd la
utilitat de les conclusions finals. Aquest treball no té I'objectiu d’informar sobre
com aplicar un cert algorisme per obtenir millors resultats, per tant la dimensid
de les variables en els algorismes no és tan rellevant. En canvi, si que ho sén
I'aplicacio de tots els algorismes possibles i en certa mesura rellevant el grau de
soroll de les imatges inicials. En conclusié, podrem ometre I'estudi sobre les
variables i enfocar-nos més sobre la diversitat d’algorismes aplicats a la diversitat
d’imatges i tipus de soroll. Tenim en compte nx-y z=3-3-52 = 90 andlisis on n sén
les imatges originals, x son les naturaleses del soroll, y sén els diferents algorismes
aplicatsizlesintensitats dels seus parametres, que han de ser discretes perd amb
un efecte visible, per no generar resultants massa artificials que puguin donar
després valors dispars.

Una vegada obtingudes totes les dades generades, tant en I'observacié de les
imatges com dels processos, ens farem certes preguntes que puguin ser
respostes amb les dades obtingudes. Simés no, obtenir uns indicadors, una dada
subjectiva que posi de manifest les diferencies entre els algorismes. Cada
algorisme haurd de respondre a les preguntes plantejades tenint en compte un
conjunt relativament heterogeni de resultats (aplicat en diferents imatges,
sorolls, intensitats...). D’aquesta manera, obtindrem certa confianca en aquests
indicadors, suficient com per poder treure després algunes conclusions. En quant
a I'andlisi basat en les diferéncies entre imatges, s'estableix una quantificacié
relativa al valor original-soroll. A partir d'aquests percentatges, podrem validar
les hipotesis que es proposen al final del freball.

Finalment, partint de les respostes, podrem construir una o diverses taules
proposant els millors o pitjors algorismes, davant certs problemes, aixi com els
efectes colaterals d'aguestes aplicacions en altres caracteristiques de la
imatge.

6.3.2. Valoracions

Es representaran una serie de taules que emmagatzemaran les valoracions de
certs aspectes sobre certes caracteristiques de les imatges, sobre la seva
recuperacié o conservacié originals. Per qixd, cada una s'adapta a rangs de
valors del 0 al 10, a vegades assignats subjectivament a partir fruit de
I'observacio, sempre i quant no es pugui obtenir una informacié basada en
altres valors numerics. En els casos en que es puguin obtenir de forma més
objectiva es donard una breu explicacid a peu de taula sobre les operacions
dutes a terme per arribar a cada resultat, amb I'objectiu de mantenir una
fiabilitat en els resultats aixi com per permetre la seva reproduccio per altres
observadors.
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Una vegada obtinguts tots els valors, es ponderaran segons |'objectivitat amb la
que s’han obtingut, reflectint la confianca que tenim en aquella dada. Després,
totes elles es mesclaran per obtenir una puntuacié per cada parella soroll-
metode, ponderant una altra vegada sobre un valor de rellevancia que
representard la importancia que es podria atorgar a cada valor en quant a la
qualitat d’'una imatge. No es pot atorgar el mateix pes a cada caracteristica i
tampoc son valors determinats en el mén de I'art qixi que la Ultima solucid
decidir-los subjectivament.

6.4. Investigacio

A I'hora de proposar unes hipotesis he intentat trobar un punt mig entre ser
especific, cosa que aportaria veracitat i objectivitat en la demostracié, i generic,
que permetria abastar conceptes més amplis i per tant obtindria més sentit
practic. Per aixd, m'he centrat en fer una hipotesi sobre cada tipus de soroll i
intentar demostrar si és possible la seva restauracid, sense entrar en els metodes
o en les variables. En aquestes hipotesis, parlem de restaurar i no pas de reduir el
soroll, ja que compararem els valors original-processat sobre original-soroll i per
tant no aprofitarem la direccionalitat tedrica de I'aresta soroll-processat, sind
gue observarem directament si la imatge resultant s’assembla més a la original.

El valor de tall gue marquin les hipotesis, per precaucié tindran aplicada una
reduccié de com a minim el 10% al valor ufilitzat per refutar-lo, tenint en compte
que hi ha certa incertesa en quant al soroll infroduit a les imatges, els grafics
originals o I'espectre de colors, per exemple.

7. Planificacio

Una vegada plasmades les fasques amb les seves corresponents dependencies,
simultaneitats, fites i durades estimades, s’han aplicat les desviacions de temps i
adaptat al calendari del semestre coincidint a temps per les entregues de les
PACs. Es partird d’aquest cronograma, tot i que es portara un control i es pot
adaptar a canvis imprevistos:

% Recerca d'estudis similars en biblioteques, publicacions o estudis online.
Referenciar-los.
o Aprofundiment en aquest camp de coneixement i coneixer el
funcionament de diferents algorismes, inclos els experimentals.
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o Comprensié de com s'adapten els algorismes en Java. Cerca de
biblioteques de suport.

o Infroduccié de certs algorismes en I'estudi.

o Definicio de I'abast.

o Redaccié de la memoria.

Entrega PAC2.
% Desenvolupament inicial en Processing

o Repds de materials que expliquin el funcionament de Processing
important i mostrant imatges.

o Creacid de diverses interficies bdsiques en Processing que puguin
mostrar dues imatges.

o Desenvolupament de diferents algorismes en el paradigma POO i
comprovar el correcte funcionament. Interpretar formules si és
necessari en format RGB.

o Establir i representar les constants o variables de cada algorisme
en forma de controls. Cerca de biblioteques de suport.

o Possibilitar I'exportacio.

o Documentacié del funcionament de cada classe creada i el
funcionament dels algorismes sobre els pixels.

o Redaccié de la memoria.

% Desenvolupament final en Processing

o Unificacio les diferents interficies en una. Implementar un selector
del metode a aplicar. Desactivar o activar controls de les variables

o Testing.

o Preparacié d'un joc dimatges de prova.

o Representaci®6 en Processing de grafiques de certes
caracteristiques de les imatges obtingudes i/o utilitzant matrius per
analitzar-ne les diferencies.

o Anotacié d'explicacions en les linies de codi.

Creaci¢ d'un Readme i un manual d'usuari.

Utilitzacié de programari com Photoshop o ImageJ per andlitzar i
extreure dades de totes les imatges obtingudes i originals.
Redaccié de la memoria.

Redaccié del TFG.

Entrega PACS.

% Andlisi grafic i presentacio

o Definicid d'una metodologia d’'andlisi i de representacid dels
resultafts.

o Interpretacio de les dades en informacid, ponderant i és necessari,
fent més objectius els resultats.

o Transformacié dels resultats en format de conclusions obtingudes,
portant explicacions i conceptes breus si son necessaris.

o Presentacié de grafiques, taules, documents i elaboracié de
presentacions.

o Generacio d'executable.

» Redaccié final de la memoria i el TFG
% Preparacié de la presentacio
% Entrega final
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Accés al PDF del diagrama de Gantt:

drive.google.com/file/d/15G5WA4T6i7cz7xQ6RiK6i7pkhQFHIOx40/view2usp=sharin

g

Vista préevia del diagrama de Gantt:
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8. Arquitectura de I'aplicacié

Com arrel del programa tindrem unes instancies ja creades i configurades de la
classe State, com poden ser la pantalla principal Main, I'lalgorisme Median, etc.
Tots ells han de poder ser intercanviables faciment, per qixd existeix la
dependencia cap a la interficie Showable. Totes les vistes estaran configurades
en quant ala distribucio i representacio dels elements grafics en la finestra. Totes
excepte Main també estaran obligades a definir un sol algorisme per transformar
les imatges, el qual ha de contenir diversos parametres depenent de quin
algorisme generem, per exemple: “dimensions de la mascara = 3". Ja que cada
vista recopilard i mostrard uns parametres diferents i en posicions diferents,
aqguests seran variables en quantitat, valor i posicid. De la mateixa manera, cada
vista també podra contenir imatges, com a minim la d'entrada, que les
representard de manera particular.

Els algorismes hauran de contenir els paradmetres, que llegiran just abans de
cada execucid. També hauran de gestionar les peticions de 'usuari en el
moment de modificar qualsevol valor.

La classe Imatge conté de forma definida els métodes badsics aplicables a
qualsevol imatge, i com sempre és la classe State que ha de definir on
representar la imatge rebuda.

<<interface>> Image
Showable “image: Plmage
+3how() +getBrightness (parameter: Parameter) : Int
A +getSaturation () : Int
1 +getContrast() : Int .
1 +getClipping(): Int Parameter 5
SCtate +getX(): Int _ - "
- - +get¥ () : Int n.ar]r_le. .S';rlng
+3:!'ZEX: int +getSize(): Int _value: Int
+3ize¥: int +transform(): Void +getValue () : Int
+getImage () : PImage +sz=tValue (value:Int)
+setImage {image: PImage) +getName () : String
|J_ . +setName (name: String)

. 1
Main Section }
Main | [ o o e o - _ = > Transformable
PImage

I +transform{inputImage: PImage) :
[ L? —
. ) 1
Median Gaussian

Algorithm

+getValus(): Int
+setValue (name:5tring, newValue:Int) : Boolean

Restriccions d'integritat:

e Els valors dels pardmetres no poden ser arbitraris, han d’estar dins uns
valors maxims i minims.

e Els paradmetres han de coincidir amb els mateixos que la Imatge de la
vista.
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Segurament es modifiquin certs aspectes o s’hagin obviat d’altres, per exemple
la carrega d'imatges des de les vistes és possible que no es pugui realitzar, o que
duent a terme la implementacié en codi sorgeixin necessitats i limitacions noves.

9. Plataforma de desenvolupament

El desenvolupament de I'aplicacié d’andlisi es realitzard sobre Processing, un
entorn de desenvolupament de codi obert que tfreballa sobre Java i estd
orientat sobretot a projectes d’ensenyanca en materia grafica.

Em sembla molt adequat aquest entorn per dissenyar una aplicacié senzilla com
aqguesta, ja que permet operar i representar dades grafiques a través de la seva
APl d'una forma molt directa i amb poques linies de codi. La interficie grafica
d’usuari és molt intuitiva permetent executar amb un clic aixi com I'execucid en
un sol clic, pero sobretot perque al compilar en Java permet també programar
en Java pur si ho necessitem, podent qixi optar a gran varietat de llibreries si fos
necessari.

10. Prototips

Els elements visuals de cada vista existiran d'acord amb les variables que I'usuari
pot modificar depenent de I'algorisme seleccionat. D'aquesta manera, cada
wireframe pot ser molt diferent d'un altre, perd per norma general haurien de
respectar una mateixa disposicid dels elements: Les imatges una sobre I'altra
ocupant com a maxim tota I'alcada (re-escalant si és necessari) i en la meitat
dreta una successid d’'elements que permetin introduir valors. En I'extrem dret
inferior, un botd de retrocés, un de carrega d'imatge i un de guardat.

e W
+

IMG_1

IMG_2 == ——
lBAC

1 lSAVEI ILOADI

La navegacio sera molt simple, en I'inici de I'aplicacio s'executara en la vista
principal que contindrd un accés (botd) per a cada algorisme i en aquests un
de retrocés al principal. D'aquesta manera es poden implementar els algorismes
independentment per després unificar-los com a vistes en el projecte principal.
D’aquesta manera, es facilita el procés de testing dels diferents algorismes, ja
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que podem definir imatges per defecte en la carpeta de recursos i també per
la incertesa inicial en el mateix exit de la implementacié d’'un algorisme.

=

Main

Els processos de testing es duran en el mateix temps de la programacid, pero es
posara especial emfasi en la corresponent fase prevista en el diagrama de
Gantt, previament a I'entrega del producte finalitzat, d’acord amb el metode
predictiu del projecte. Seria avaluable unrisc en aquest aspecte, pot passar que
en aquesta fase sorgeixin molts errors o bugs que corregir i faci endarrerir
I'entrega, perd amb les caracteristiques d’'aquest projecte: Petit, abast molt
ajustat i amb terminis molt curts, seria dificil que el risc sigui massa alt.

11. Perfils d’usuari

L'aplicacidé estd oberta a tot tipus d'usuaris. El proposit en la creacidé d'aquest
programa és que serveixi com una eina més d'andlisi d'imatges que faciliti
I'experimentacio, pero enfocada en certs algorismes de reduccié de soroll,
problema comu tant en usuaris novells, experts com professionals. D'aquesta
manera, no existeix un perfil definit més enlld de qualsevol en el mén de la
creacio grafica.

Pel que fa al treball, la materia que s’hi desenvolupa sol requerir de
coneixements en el camp de la informatica i del disseny grafic. No obstant, serd
adaptada en certa mesura a permetre I'accés al coneixement des d'un perfil
meés general a fravés de referéncies o explicacions.
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Annex: Métodes

En aquest apartat s'inclou la teoria sobre diferents metodes de reduccid de soroll
que, o bé interpretant la logica o bé adaptant el codi a Java, podrien ser Utils
per aquest andlisi i aptes per el desenvolupament degut a la seva simplicitat.

Metode 1: filtre bilateral gaussid.

“Bilateral filter uses Gaussian Filter but it has one more multiplicative component
which is a function of pixel intensity difference. It ensures that only pixel intensity
similar to that of the central pixel is included in computing the blurred intensity
value. This filter preserves edges.” (Anisha Swain, 2018).

“Kernel is a matrix with predefined values at each index. The result of
convolution is a transformed image of the original image.

Let us assume we have defined a 3-by-3 kernel, k =

a b c
d e f
g h i

The first step of convolution is to flip the columns and rows of the kernel matrix.
Let us represent the flipped matrix of k by kf =

i h g
f e d
c b a

Note that for symmetric kernel, flipping rows and columns returns the original
kernel matrix.

The next step is to slide this flipped matrix through the input image by placing

the center of kf over each image pixel. When we do this, we replace the pixel
value by multiplying kernel elements with pixel values directly below them and
then taking the sum. If at a given instance, the following was the image matrix
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below the sliding kf, when its center was placed over the image coordinates (X,
y), denoted by 1im =

pl p2 p3
P4 pS pb
p7 P8 oX%

Then in the transformed image, at the pixel position (x, y) the pixel value is =
i*pl +h*p2 +g*p3 +f*p4 +e*ps +d*pb +c*p/7 +b*p8 +a*p9

From the above equation, we can derive that each image pixel value is
replaced by the weighted sum of neighboring pixels with weights defined by
fliopped kernel elements over them. If 1 denotes the input image matrix” (Mohit
Sorde, 2017).

Més informacid: veure filtre gaussia , algorisme 5.

Metode 2: Crimmis spekle removal

“The Crimmins complementary culling algorithm is used to remove speckle
noise and smooth the edges. It also reduces the intensity of salt and pepper
noise. The algorithm compares the intensity of a pixel in a image with the
intensities of its 8 neighbors. The algorithm considers 4 sets of neighbors (N-S, E-
W, NW-SE, NE-SW.) Let a,b,c be three consecutive pixels (for example from E-S).
Then the algorithm is:

. Foreach iteration:
a) Dark pixel adjustment: For each of the four directions
1) Process whole image with: if a=2b+2thenb=b + 1
2) Process whole image with:ifa>bandb <cthenb=b + ]
3) Process whole image with:ifc >bandb<athenb=b+ 1
4) Process whole image with: if c 2b+2 thenb =b + 1
b) Light pixel adjustment: For each of the four directions
1) Process whole image with:ifa<b —2thenb=b —1
2) Process whole image with:ifa<bandb=cthenb=b —1
3) Process whole image with:ifc <bandb=athenb=b — 1
4) Process whole image with:ifc<b —2thenb=b —1

Crimmins Speckle Removal

First a function that applies the Crimmins complementary culling algorithm will
be defined.

In [14]:
def crimmins(data):

37



new_image = data.copy()
nrow = len(data)
ncol = len(data[0])

# Dark pixel adjustment

# First Step
# N-S
foriinrange(l, nrow):
for jin range(ncol):
if data[i-1,j] >= (data[i,j] + 2):
new_imagelij] +=1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjin range(ncol-1):
if datali,j+1] >= (datali,j] + 2):
new_imagelij] +=1
data = new_image
# NW-SE
foriinrange(l, nrow):
forjin range(l, ncol):
if datal[i-1,j-1] >= (data[ij] + 2):
new_imagelij] +=1
data = new_image
#NE-SW
foriinrange(l, nrow):
forjin range(ncol-1):
if data[i-1,j+1] >= (data[ij] + 2):
new_imagel[ij] +=1
data = new_image
# Second Step
# N-S
foriin range(l, nrow-1):
for jin range(ncol):
if (data[i-1,j] > datali,j]) and (data[i,j] <= data[i+1,j]):
new_imagel[i,j] +=1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjinrange(l, ncol-1):
if (data[i,j+1] > datalij]) and (datali,j] <= datali,j-1]):
new_imagelij] += 1
data = new_image
# NW-SE
foriin range(1l, nrow-1):
forjin range(1, ncol-1):
if (datali-1,j-1] > datali,j]) and (data[i,j] <= data[i+1,j+1]):
new_imagelij] += 1
data = new_image
# NE-SW

38



foriinrange(1, nrow-1):
forjin range(1, ncol-1):
if (datali-1,j+1] > datal[i,j]) and (datali,j] <= data[i+1,j-1]):
new_imagel[i,j] +=1
data = new_image
#Third Step
# N-S
foriinrange(l, nrow-1):
forjin range(ncol):
if (datali+1,j] > datalij]) and (datali,j] <= data[i-1,j]):
new_imagel[i,j] +=1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjinrange(l, ncol-1):
if (datal[i,j-1] > datali,j]) and (data[i,j] <= datali,j+1]):
new_imagelij] +=1
data = new_image
# NW-SE
foriin range(l, nrow-1):
forjinrange(l, ncol-1):
if (datali+1,j+1] > datalij]) and (datalij] <= data[i-1,j-1]):
new_imagelij] +=1
data = new_image
# NE-SW
foriin range(l, nrow-1):
forjinrange(l, ncol-1):
if (datali+1,j-1] > datalij]) and (datali,j] <= data[i-1,j+1]):
new_imagelij] +=1
data = new_image
# Fourth Step
# N-S
foriin range(nrow-1):
forjin range(ncol):
if (datali+1,j] >= (datali,jJ+2)):
new_imagel[i,j] +=1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjin range(l,ncol):
if (datalij-1] >= (datali,j]+2)):
new_imagel[i,j] +=1
data = new_image
# NW-SE
foriin range(nrow-1):
forjin range(ncol-1):
if (datali+1,j+1] >= (datali,j]+2)):
new_imagel[ij] += 1
data = new_image
# NE-SW
foriin range(nrow-1):
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forjin range(l,ncol):
if (datalfi+1,j-1] >= (data[ij+2)):
new_imagelij] +=1
data = new_image

# Light pixel adjustment

# First Step
# N-S
foriin range(l,nrow):
for jin range(ncol):
if (data[i-1,j] <= (datal[i,j]-2)):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjin range(ncol-1):
if (datalij+1] <= (datalij]-2)):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
# NW-SE
foriin range(l,nrow):
forjin range(l,ncol):
if (datali-1,j-1] <= (datali,j]-2)):
new_imagel[ij] -= 1
data = new_image
# NE-SW
foriin range(l,nrow):
forjin range(ncol-1):
if (datali-1,j+1] <= (datalij]-2)):
new_imagel[ij] -= 1
data = new_image
# Second Step
# N-S
foriin range(1,nrow-1):
for jin range(ncol):
if (data[i-1,j] <datali,j]) and (data[i,j] >= data[i+1,j]):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjinrange(l, ncol-1):
if (datalij+1] < datalij]) and (datali,j] >= datalij-1]):
new_imagel[ij -= 1
data = new_image
# NW-SE
foriinrange(l,nrow-1):
forjinrange(1,ncol-1):
if (datal[i-1,j-1] < datali,j]) and (datalij] >= data[i+1,j+1]):
new_imagel[ij -= 1
data = new_image
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# NE-SW
foriin range(l,nrow-1):
forjin range(1,ncol-1):
if (datali-1,j+1] < datalij]) and (datalij] >= data[i+1,j-1]):
new_imagel[ij] -= 1
data = new_image
# Third Step
# N-S
foriin range(l,nrow-1):
for jin range(ncol):
if (datali+1,j] < datalij]) and (datali,j] >= data[i-1,j]):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjin range(l,ncol-1):
if (datalij-1] < datali,j]) and (datalij] >= data[i,j+1]):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
# NW-SE
foriin range(l,nrow-1):
forjin range(l,ncol-1):
if (datali+1,j+1] < datalij]) and (datalij] >= datali-1,j-1]):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
# NE-SW
foriin range(l,nrow-1):
forjin range(l,ncol-1):
if (datali+1,j-1] < datalij]) and (datali,j] >= data[i-1,j+1]):
new_imagel[ij] -= 1
data = new_image
# Fourth Step
# N-S
foriin range(nrow-1):
for jin range(ncol):
if (datali+1,j] <= (datali,j]-2)):
new_imagel[ij] -= 1
data = new_image
# E-W
foriin range(nrow):
forjin range(1,ncol):
if (datali,j-1] <= (datal[i,j]-2)):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
# NW-SE
foriin range(nrow-1):
forjin range(ncol-1):
if (data[i+1,j+1] <= (datalij]-2)):
new_imagel[ij] -= 1
data = new_image
# NE-SW
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foriin range(nrow-1):
forjin range(l,ncol):
if (datali+1,j-1] <= (datalij]-2)):
new_imagelij] -= 1
data = new_image
return new_image.copy()”(Manvir Sekhon, 2019).

Veure exemple de la logica en I'arxiu excel *Algorisme Crimmis spekle removal
(logica).xlsx".

Metode 3: desenfocament amb pes no uniforme

“2. Filtering with weighted moving average non-uniform weight

Previously we took the assumption that the frue value of pixels are similar to true
value of pixels nearby. But it is not always true. So for higher accuracy we assign
the nearby pixels with greater weight then the pixels that are far away. This
smooths the image and preserves the image information with less amount of
data loss.”( Anisha Swain, 2018).

“1. Filtering with weighted moving average uniform weight:

Instead of just thinking about averaging the local pixel, which is resulting in
some loss of data, we consider a set of local pixel and assign them as uniform
weights. Here we assume that noise is added to each pixel independently.
According to this noise amount, we assign weights to different pixels.

2. Mean Filter:
Mean filter is a simple sliding window that replace the center value with the

average of all pixel values in the window. The window or kernel is usually a
square but it can be of any shape.

5 | 3|6
2 1|9 — 5
8 | 4| 7

Fig.10 Calculating Mean by sliding window
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2.1 Implementation of Mean Filter with OpenCV ans Python:

(Filtering Poisson Noise)" ( Anisha Swain, 2018)

“import numpy as np

import cv2

from matplotlib import pyplot as plt

from PIL import Image, ImagefFilter

%matplotlib inline

image = cv2.imread('AMO4NES.JPG') # reads the image
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2HSV) # convert to HSV
figure_size = 9 # the dimension of the x and y axis of the kernal.
new_image = cv2.blur(image,(figure_size, figure_size))
plt.figure(figsize=(11,6))

plt.subplot(121), plt.imshow(cv2.cvtColor(image,
cv2.COLOR_HSV2RGB)),plt.title ('OCriginal’)

plt.xticks([]), plt.yticks([])

plt.subplot(122), plt.imshow(cv2.cvtColor(new_image,
cv2.COLOR_HSV2RGB)),plt.title (‘Mean filter’)

plt.xticks([]), plt.yticks([])
plt.show()

We can check to see if any artifacts are created when a mean filter is applied
fo a gray scale image.

# The image will first be converted to grayscale

image?2 = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_HSV2BGR)

image?2 = cv2.cvtColor(image2, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
figure_size =9

new_image = cv2.blur(image?2,(figure_size, figure_size))
plt.figure(figsize=(11,6))

plt.subplot(121), plt.imshow(image2, cmap='gray'),plt.title('Original’)
plt.xticks([]), plt.yticks([])

plt.subplot(122), plt.imshow(new_image, cmap='gray').plt.title('‘Mean filter')
plt.xticks([]). plt.yticks([])

plt.show()"(Manvir Sekhon, 2019).
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Metode 4: filtre gaussia

“new_image = cv2.GaussianBlur(image, (figure_size, figure_size),0)
plt.figure(figsize=(11,6))

plt.subplot(121), plt.imshow(cv2.cvtColor(image,
cv2.COLOR_HSV2RGB)),plt.title (‘Original’)

plt.xticks([]), plt.yticks([])

plt.subplot(122), plt.imshow(cv2.cvtColor(new_image,
cv2.COLOR_HSV2RGB)),plt.title ('Gaussian Filter')

plt.xticks([]), plt.yticks([])
plt.show()

We can now check to see if the Gaussian filter produces artifacts on a
grayscale image.

new_image_gauss = cv2.GaussianBlur(image?2, (figure_size, figure_size),0)
plt.figure(figsize=(11,6))

plt.subplot(121), plt.imshow(image2, cmmap='gray'),plt.title('OCriginal’)

t.xticks([]), plt.yticks([])

t.subplot(122), plt.imshow(new_image_gauss, cmap='gray'),plt.title('Gaussian
ter')

t.xticks([]). plt.yticks([])

t.show()" (Manvir Sekhon, 2019).
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“Gaussian filters are a class of linear smoothing filters with the weights chosen
according tfo the shape of a Gaussian function. The Gaussian smoothing fi.lter is
a very good filter for removing noise drawn from a normal distribution. 1 The
zero-mean Gaussian function in one dimension is

il ‘_r"] e 202

In two dimensions, Gaussian functions are rotationally symmetric. This means
that the amount of smoothing performed by the filter will be the same in all
directions. In general the edges in an image will not be oriented in sorne
particular direction that is known in advance; con-sequently, there is no reason
a priori to smooth more in one direction

2. The Gaussian function has a single lobe. This means that a Gaussian filter
smooths by replacing each image pixel with a weighted average of the
neighboring pixels such that the weight given to a neighbor decreases
monotonically with distance from the central pixel. This property is important
since an edge is a local feature in an image, and a smoothing operation that
gives more significance to pixels farther away will distort the features.
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3. The Fourier fransform of a Gaussian has a single lobe in the frequency
spectrum. This property is a straightforward corollary of the fact that the Fourier
fransform of a Gaussian is itself a Gaussian, as will be shown below. Images are
often corrupted by undesirable high-frequency sig-nals (noise and fine texture).
The desirable image features, such as edges, will have components at both low
and high frequencies. The single lobe in the Fourier fransform of a Gaussian
means that the smoothed image will not be corrupted by contributions from
unwanted high-frequency signals, while most of the desirable signals will be
re-tained.

4. The width, and hence the degree of smoothing, of a Gaussian filter is
pa.ra.meterized by O', and the relationship between O' and the degree of
smoothing is very simple. A larger O'implies a wider Gaussian filter and greater
smoothing. Engineers can adjust the degree of smoothing to achieve a
compromise between excessive blur of the desired image features ( too much
smoothing) and excessive undesired variation in the smoothed image dueto
noise and fine texture (too little smoothing).

5. Large Gaussian filters can be implemented very efficiently because
Gaussian functions are separable. Two-dimensional Gaussian convolu-tion can
be performed by convolving the image with a one-dimensional Gaussian and
then convolving the result with the same one-dimensional filter oriented
orthogonal to the Gaussian used in the first stage. Thus, the amount of
cornputation required for a 2-D Gaussian fil ter grows lin-early in the width of tbe
filter rnask instead of growing quadratically.

use row n of Pascal's triangle as a one-dimensional, n-point approximation to a
Gaussian filter. For example, the five-point approxima-tion is:

1[4]6]4]1]

corresponding to the fifth row of Pascal's triangle. This mask is used fo smooth
an image in the horizontal direction.

Another approach in designing Gaussian filters is to compute the mask weights
directly from the discrete Gaussian distribution [146]:

gli,j] = ce™ 2°
a two-dimensional Gaussian filter can be implemented as the successive

convolutions of two one-dimensional Gaussians, one in the horizontal direc-tion
and the other in the vertical direction.
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i3] =3 =2 =1 0''1" 2 3
=3T3 4 F Wr e
-2 |4 12 28 33 26 12 4
~1 |7 26 55 71 65 26 7
0 |10 33 71 91 71 33 10
1 [7Y 26 55 71 85 26 7
2 |4 12° 26 3% 36 12 4
3 |1 4 7ol 1

This is the resulting convolution mask for the Gaussian fil ter. However, the
weights of the mask do not sum to I. Therefore, when performing the
convolution, the output pixel values must be normalized by the sum of the mask
weights to ensure that regions of uniform intensity are not affected.

: 1
JIJ’i';I'...I'f.] — :

—=(fli, ] * gli, )

" (Jain et al., 1995).

(]

Figura 7

Triangulo de Pascal

1 5 10 10 5 1
1 6 15 20 15 6 1
1 7 21 35 35 21 7 1
1 8 28 56 70 56 28 8 1
1 9 36 84 126126 84 36 9 1
1 10 45 120210252 210120 45 10 1

Drini $/D. Tridngulo de Pascal (version sin rétulo) [imatge]. Wikipedia, Disponible a:
https://es.wikipedia.org/wiki/Tri%C3%A1ngulo_de_Pascal#/media/Archivo:Tri%C3%A1ngulo_de_Pascal.svg

“# Gaussian convolution applied at each pixel in an image
# Parameters:

# im:Image to filter, provided as a numpy array
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# sigma: The variance of the Gaussian (e.g., 1)
#

import numpy as np

def gaussian(im, sigma):
height, width, _=im.shape
img_filtered = np.zeros([height, width, 3])

# Define filter size.

# A Gaussian has infinite support, but most of it's mass lies within

# three standard deviations of the mean. The standard deviation is
# the square of the variance, sigma.

n = np.int(np.sqrt(sigma) * 3)

# Iterate over pixel locations p
for p_y in range(height):
for p_x in range(width):
gp=0

w=0

# Iterate over kernel locations to define pixel q
foriin range(-n, n):
forjinrange(-n, n):
# Make sure no index goes out of bounds of the image
q_y =np.max([0, npo.min([height - 1, p_y +1])])
g_x =np.max([0, np.min([width - 1, p_x +j])])
# Computer Gaussian filter weight at this filter pixel

g =np.exp(-((q_x-p_x)*2+(q_y - p_y)**2) / (2 * sigma**2) )

# Accumulate filtered output

gp +=g *im[p_y, p_x, ]
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# Accumulate filter weight for later normalization, to maintain
image brightness

w+=g

img_filtered[p_y, p_x, ;] =gp / (W + np.finfo(np.float32).eps)

return img_filtered” (Desconegut, s/d).

Metode 5: filtre conservatiu

“El suavizado conservativo asegura que la intensidad del pixel estd acotada
dentro del rango de valores definidos por sus vecinos. Esto estd acompanado
por un procedimiento el cual primero encuentra los valores maximos y minimos
de todos los pixeles dentro de una ventana alrededor del pixel en cuestion. Si
la intensidad del pixel central yace denfro del rango de intensidades definido
por sus vecinos, el valor del pixel no se altera. Si por el contrario, la intensidad
del pixel central es mdas grande que el mdximo, se coloca el valor del maximo.
Lo mismo para el minimo. Ver figura 3.47" (DEA- Departamento de Electronica
y Automdtica, Facultad de Ingenieria, UNSJ, s/d).

“Conservative Filter

The conservative filter is used to remove salt and pepper noise. Determines the
minimum intensity and maximum intensity within a neighborhood of a pixel. If
the intensity of the center pixel is greater than the maximum value it is replaced
by the maximum value. If it is less than the minimum value than it is replaced by
the minimum value. The conservative filter preserves edges but does not
remove speckle noise.

The following code can be used to define a conservative filter:

# first a conservative filter for grayscale images will be defined.def
conservative_smoothing_gray(data, filter_size):temp =[]

indexer = filter_size // 2
new_image = data.copy/()
nrow, ncol = data.shape
foriin range(nrow):
for jin range(ncol):
for k in range(i-indexer, i+indexer+1):
for m in range(j-indexer, j+indexer+1):
if (k>-1) and (k < nrow):
if (m>-1) and (m <ncol):
femp.append(datalk,m])
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femp.remove(datalij])

max_value = max(temp)

min_value = min(temp)

if datali,j] > max_value:
new_imagel[i,j] = max_value

elif datali,j] < min_value:
new_imagel(ij] = min_value

temp =[]

return new_image.copy()

Now the conservative filter can be applied to a gray scale image:

new_image =
conservative_smoothing_gray(image2,5)plt.figure(figsize=(11,6))plt.subplot(121),
plt.imshow(image2, cmap='gray’),plt.title('Criginal’)

plt.xticks([]), plt.yticks([])

plt.subplot(122), plt.imshow(new_image, cmap='gray'),plt.title('Conservative
Smoothing')plt.xticks([]), plt.yticks([])

plt.show()". (Manvir Sekhon, 2019)

Métode 6: eliminacid de sal i pebre

X|X[X X|X|X X X
X|L[X = X|X|[X ; X|L|X = X[X | X
G XX [ X XXX X X

Figure 5.5: Binary image of red blood cells (top left) with salt and pepper noise
removed

(top right). Middle row: templates showing how binary pixel neighborhoods can
be cleaned.

Bottom row: templates defining isolated pixel removal for a general labeled
input image;
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(bottom left) 8-neighborhood decision and (bottom right) 4-neighborhood
decision.

5.3.1 Removal of Salt-and-Pepper Noise

The introductory chapter briefly discussed how single anomalous pixels can be
removed

from otherwise homogeneous regions and methods were extended in Chapter
3. The presence

of single dark pixels in bright regions, or single bright pixels in dark regions, is
called

salt and pepper noise. The analogy to real life is obvious. Often, salt and
pepper noise is

the natural result of creating a binary image via thresholding. Salt corresponds
fo pixels

in a dark region that somehow passed the threshold for bright, and pepper
corresponds to

pixels in a bright region that were below threshold. Salt and pepper might be
classification

errors resulting from variation in the surface material or illumination, or perhaps
noise in

the analog/digital conversion process in the frame grabber. In sorne cases,
these isolated

pixels are not classification errors at all, but are tiny details confrasting with the
larger

neighborhood, such as a button on a shirt or a clearing in a forest, etc. and it
may be that

the description needed for the problem at hand prefers to ignore such detail.

Figure 5.5 shows the removal of salt and pepper noise from a binary image of
red blood

cells. The operations on the inputimage are expressed in terms of masks given
at the

bottom of the figure. If the input image neighborhood matches the mask at the
left, then

it is changed info the neighborhood given by the mask at the right. Only two
such masks are needed for this approach. In case the input image is a labeled
image created by use of a set of thresholds or sorne other classification
procedure, a more general mask can be used. As shown in the bottom row of
Figure 5.5, any pixel label 'L' that is isolated in an otherwise homogenous 8-
neighborhood is coerced to the majority label 'X'. 'L' may be any of the k labels
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used in the image. The figure also shows that either the eight or four
neighborhood can be used for making the decision; in the case of the 4-
neighborhood, the four comer pixels are not used in the decision. As shown in
Chapter 3, use of different neighborhoods can result in different output images,
as would be the case with the red blood cell image. For example, sorne of the
black pixels at the bottom left of Figure 5.5 that are only 8-connected tfo a
blood cell region could be cleaned using the 4-neighborhood mask.*
(Desconegut, 2000).

Méetode 7: barreja mediana

“If you opted for the last option (You take several shots of the same scene and
then you apply the median filter in post) , here's an overview of how the
median filter will come to rescue your image and save the day! But for this filter
fo perform at its best, you have to satisfy the following three conditions:

1. The camera is on a tripod, so that frame does not change over time

2. The camera is in manual mode so that exposure does not change over
fime

3. You take at least 5 shots of the same scene, at the same exposure

With all the 5 images stacked and aligned one on top of another, and for each
given pixel location, there will be 5 different pixel values, because noise
infroduces pixel’s value fluctuation.

In our example, we will have 5 values for the Red channel, 5 for the Green and
5 for the Blue, as follow:

« Red (139, 145, 150, 151, 191
« Green(166, 176, 200, 207, 215)
e Blue (49, 65, 87, 91, 100)

By applying the median filter to the 5 values for each one of the RGB channels,
we will end up with one single layer, with the following median pixel values:

« RGB (150, 200, 87)

Now, since neither the scene nor the exposure changed in all 5 images, the
only thing affecting the value of a pixel id noise, and that is the key: by getting
rid of that value fluctuation, we do get rid of noise itself.

How many images should you stack together to get the best resulte | did run a
few tests with stacks of 3, 5, 8 and 12 images and, as you can see in the graph
below, I have noticed that the amount of noise decreases with the number of
images stacked together, following a non linear curve: you will nofice great
improvements from a single shot to 3 stacked images but, as you add more
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pictures to the stack, the improvements tend to be less noticeable." (Farinella,
2019).

Métode 8: filtre de mediana ampliat per a soroll de sal i pebre

“Step 1:

In the first step we calculate the median "M" of the freated (central) pixel
"7P' with its neighbors in the noisy image. Where this treated pixel may
be noise or not. Figure 3 is presented as an example of this operation.

the treated (central) pixel

200 01| 190
195 188 0
200 | 210 | 213

Figure 3: The Treated (Central) Pixel with Its Neighborhood.

In this example the treated pixel takes the value 188 (72 =188) as illustrated in
Figure 3. Where the neighbors values are: 202, 0, 190, 195, 0, 200, 210, 213. In this
case the median value is 195 (M= 195).

Step 2:

In the second step, the calculated median is taking as a reference and will be
compared with the treated pixel to decide if this pixel should be changed by
this median (which is 195 in this example) or keep the initial value 188. This
comparison is made according to the following formula :

abs( 7P-M<S

Whre Jis a color-related parameter (positive integer). We choose dwhen the
addition of dto the pixel’s value, does not change the appearance of the color
in this point.

If the formula (3) is realized, that means that the difference between the colors
in the two points (treated pixel and median) is indistinguishable. In this case the
freated pixel is considered as uncorrupted pixel and preserving its former value.
Otherwise, this pixel is considered as a noise and should be replaced by the
median. Where this operation is applied for all pixels in the noisy image. In our
example if we replace 7P and M by their values in (3)and if 5take the value 20
then the formula (3) is realized according to (4). Therefore, in this case the
freated pixel keep the initial value 188.
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abs(TP-M)=abs(188-195)=7

Usually in the case of others image filtering methods which adopt the noise
detection phase in its processing, the filter is first look for the corrupted pixel
(detection) and then look for witch value (alternate pixel) should replace this
pixel, in order to freat only the corrupted pixels and keep others with same
values (objective of noise detection phase). However, in our approach we look
fo achieve that objective with other way, we look first for the alternate pixel
(median in this case) then decide to replace the freated pixel or keep it with
the original value. This manner of detection is chosen to avoid the complex
calculations occur in this phase and ensure that all corrupted pixels (noise)
were captured.

Through this very simple proposed denoising technique we ensure that the
uncorrupted pixels in the noisy image keep the same value after the denoising
operation, and others corrupted pixels are changed by the most appropriate
value (most closer to the original value). In order to get the most similar version
fo the original image.” (Charmouti et al., 2017).

Metode 9: filtre de mediana

Aquest meétode és molt senzill d'aplicar i el seu funcionament sobre els pixels
consisteix en atribuir a cada un, el valor resultant de la mediana dels seus veins,
eliminant aixi qualsevol rastre de pixels amb valors poc comuns, com poden ser
els valors extrems del soroll impulsional.

“3. Median Filter:

Mean filter is a simple sliding window that replace the center value with the
Median of all pixel values in the window. The window or kernel is usually a
square but it can be of any shape.

6 | 2| 0
3 |97 4 :D 4
19 | 3| 10

Fig.11 Calculating Median by sliding window

3.1 Implementation of Median Filter with OpenCV and Python:
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(Filtering Salt and Pepper noise).” (Swain, 2018).

“new_image = cv2.medianBlur(image,
figure_size)plt.figure(figsize=(11,6))plt.subplot(121),
plt.imshow(cv2.cvtColor(image,
cv2.COLOR_HSV2RGB)),plt.title('Original') plt.xticks([]),
plt.yticks([])plt.subplot(122), plt.imshow(cv2.cvtColor(hnew_image,
cv2.COLOR_HSV2RGB)),plt.title('Median Filter') plt.xticks([]).
plt.yticks([])plt.show().” (Sekhon, 2019).

“When a pixel is actually chosen from one of the white squares, but near the
edge, it is likely that the majority of the values in its neighborhood are white
pixels with noise: if this is true, then neighboring pixels from a black square will
not be used to determine the output value.

the median filter tends to preserve edge structure while at the same time
smoothing uniform regions. Median filtering can also remove salt-and-pepper
noise and most other small artifacts that effectively replace a few ideal image
values with noise values of any kind.” (Paul G. Allen School of Computer
Science & Engineering, s/d).

“4.2.1 Advantage q|)lt is easy to implement. b)Used for de-noising different
types of noises.

4.2.2 Disadvantage a)Median Filter tends to remove image details while
reducing noise such as thin lines and corners. b)Median filtering performance is
not safisfactory in case of signal dependent noise. To remove these difficulties
different variations of median filters have been developed for the better results.

The main advantages of this medium filter are the denoising capability of the
destroyed color component differences. Hence the method can be suitable for
other filters available at present. But this technique increases the computational
complexity. Our future research will be focused on the construction of other
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Median filtering methods for color images to suppress other types of noises.”
(Mohamed H., 2015).

“The median-filter is also a sliding-window spatial filter, but the center value in
the window is replaced by median (middle) of all the pixel values in the
window. It is a more robust method than mean filter, because it is particularly
effective in preserving the sharp edges in the image. Many variations to
median filter are proposed such as weighted median filter, relaxed median
filter, efc.

The following C# function illustrates the concept of a basic iterative 3x3 median
filter.

view sourceprinte

01 public static PGM ApplyMedianFilter(PGM inputimage, int iterationCount)

02 {

03 PGM outputimage = new PGM(inputimage.Size.Width, inputimage.Size.Height);

04

05 for (int iteration = 0; iteration < iterationCount; iteration++)

06 {

07 for (int x = 0; x < inputimage.Size. Width - 1; x++)

08 {

09 for (inty =0; y <inputimage.Size.Height - 1; y++)

10 {

I1 //get all neighbors of current-pixel

12 List<int> validNeighbors = inputimage.GetAlINeighbors(x, y);
13

14 //sort and find middle intensity value from all neighbors
15 validNeighbors.Sort();

16 int medianindex = validNeighbors.Count / 2;

17 short medianPixel = (short)validNeighbors[medianindex];
18
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19 //set median-pixel as intensity of current-pixel
20 outputimage.Pixels[x, y] = medianPixel;
21 }

22 }

23

24 //set input to next iteration

25 inputimage = outputimage.Clone();

26 '}

27

28 return (outputimage);

29}

“ (Arumugam, 2010).

“The main problem with local averaging operations is that they tend to blur
sharp discontinuities in intensity values in an image. An alternative approach is
fo replace each pixel value with the median of the gray values in the local
neighborhood. Filters using this technique are called median filters.

Median filters are very effective in removing salt and pepper and impulse noise
while retaining image details because they do not depend on values which are
significantly different from typical values in the neighborhood. Median filters
work in successive image windows in a fashion similar to linear filters. However,
the process is no longer a weighted sum.” (University of South Florida, s/d).

“Percentil

De forma predeterminada, el filtro de desenfoque de mediana
encuentra el valor medio en el entorno de cada pixel. A pesar de su
nombre, el filtro puede encontrar *cualquier* percentil arbitrario, no solo
la mediana (es decir, el percentil 50). El pardmetro «Percentily controla el
percentil utilizado para los componentes de color. Los valores mds bajos
cambian la imagen hacia tonos mds oscuros y los valores mds altos
hacia tonos mas brillantes.” (Gimp Documentation, s/d).

“typedef int element_type;

int compare(const void *f1, const void *f2)
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{
return (*(element_type*)fl > *(element_type*)f2) 2 1 :-1;

}

element_type get_qgsort_median(element_type*data, int n)
{

if (Idata | | n<=0) return 0;

gsort(data, n, sizeof(element_type), compare);
return dataln / 2];

}

int get_pixels(unsigned char *in, int *out, RECT *rect, int stride, int bytesperpixel)

{

intx=0;
inty=0;
intn=0;
if (lin || lout || lrect) return -1;

y = rect->top;
while (y <rect->bottom)

{

X = rect->left;

while ( x < rect->right)

{

int pos = (x*bytesperpixel) + (y*stride);

out[n] = ((int)in[pos] & Oxff) << 16 | ((int)in[pos+1] & Oxff) << 8 | ((int)in[pos+2] &
Oxff);

n++;

X++;

}

y++;

}

return O;

}

int median_filter_2d(unsigned char *in, unsigned char *out, int W, int H, int
BytesPerPixel)

{

#define window_size 3
int temp[window_size*window_size] ={ 0, };

intx=20;

inty=0;

int stride = W*BytesPerPixel;

if (lin || lout | | W<window_size | | H < window_size) return -1;
y=0;
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while (y <H)

{

x=0;

while (x < W)

{

RECT rect;

int pos = x*BytesPerPixel + y*stride;
intval =0;

rect.left = x - window_size / 2;
rect.top =y - window_size / 2;
if (rect.left <0) rect.left =0;
if (rect.top <0) rect.top =0;

rect.right = rect.left + window_size;
rect.bottom =rect.top + window_size;

if (rect.right >= W) rect.right =W - 1;
if (rect.bottom >= H) rect.bottom =H - I;

get_pixels(in, temp, &rect, stride, BytesPerPixel);

val = get_gsort_median(temp, (rect.right - rect.left)*(rect.bottom - rect.top));
out[pos] = (val & 0xff0000) >> 16;

out[pos+I1] = (val & 0xff00) >> 8;

out[pos+2] = (val & 0xff);

X++;
}
y++;

}

return 0;
}" (Ryan, 2020).

Metode 10: filire mitja

“Mean filter is a simple and intuitive way to reduce the image noise. It is a
sliding-window spatial filter that replaces the center value in the window with
the average (mean) of all the pixel values in the window. The idea is to
eliminate the pixel values which are unrepresentative of their surrounding pixels.
The window size is usually 3x3. Larger window sizes or repeated (iterative) mean
filters infroduce blurring and other unwanted effects in the image data.

The following C# function illustrates the concept of a basic iterative 3x3 mean
filter. The GetAllINeighbors() function returns all valid pixels in the 3x3 window of
current pixel. Invalid pixels are those that does not exist; for example corner
pixels have only four neighbors including itself.
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01 public static PGM ApplyMeanfFilter(PGM inputimage, int iterationCount)
02{

PGM outputimage = new PGM(inputimage.Size.Width,
inputimage.Size.Height);

04

05 for (int iteration = 0; iteration < iterationCount; iteration++)
06 |

07 for (int x = 0; x < inputimage.Size.Width - 1; x++)

08 {

09 for (inty =0; y <inputimage.Size.Height - 1; y++)

10 {

11 //find average intensity of neighbors of current-pixel

12 List<int> validNeighbors = inputimage.GetAlINeighbors(x, y);
13 double averagelntensity = validNeighbors.Average();

14

15 //set average as new intensity of current-pixel

16 outputimage.Pixels[x, y] = (short)averagelntensity;

17 }

18 }

19

20 //set input to next iteration

21 inputimage = outputimage.Clone(); 23

22} 24 return (outputimage);
25}

“ (Arumugam, 2010).

“One of the simplest linear filters is implemented by a local averaging
opera-tion where the value of each pixel is replaced by the average of all the
values in the local neighborhood:

Mg, _
h-[?,_?j—ﬂ Z f“l‘,tr

(k)EN

where Mis the total number of pixels in the neighborhood N. For example,
faking a 3 x 3 neighborhood about [i, j] yields:

Miil=5 3 3 ikl

¥ k=i—1l=j-1 " (University of South Florida, s/d).
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