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Resumen— Una condicidn inherente en las imagenes digitales es la
presencia del ruido; este se incorpora cuando las imagenes digitales
son generadas o durante su proceso de transmision y recepcion. La
supresion de ruido es la tarea de procesamiento digital de imagenes
considerada la mas antigua. En la literatura se han presentado
diferentes métodos para suprimir ruido impulsivo, multiplicativo y
aditivo; sin embargo, un método universal para suprimir todos los tipos
de ruido en cualquier tipo de imagenes no ha sido presentado en el
estado del arte. Independientemente de la implementacion, todos los
métodos tienen el mismo objetivo en comdn: remover el ruido sin
destruir los detalles finos de las imagenes. Este documento presenta el
desarrollo, implementacion y evaluacion de tres algoritmos para
suprimir ruido riciano de imagenes de resonancia magnética;
especificamente los filtros: K-Nearest Neighbors, Non-Local Means y
Fast Non-Local Means. Utilizando una Unidad de Procesamiento
Gréfico (GPU).

Abstract— An inherent condition in digital images is the presence of
noise; this is incorporated when the digital images are generated or
during the process of transmission and reception. The suppression of
noise is the task of digital image processing considered to be the oldest.
In the literature, different methods have been presented to suppress
impulsive, multiplicative and additive noise; however, a universal
method to suppress all types of noise in any type of images has not
been presented in the state of the art. Regardless of the
implementation, all the methods have the same common goal: to
remove the noise without destroying the fine details of the images.
This document presents the development, implementation and
evaluation of three algorithms to suppress rician noise from magnetic
resonance images; namely: K-Nearest Neighbors, Non-Local Means
and Fast Non Local Means filters. Using a Graphic Processing Unit
(GPU).
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I. INTRODUCCION

En los dltimos afios la relacion sefial ruido y la velocidad de
adquisicién en una imagen de resonancia magnética (MRI, con
sus siglas en inglés) contintia siendo afectada por artefactos y
ruido, a pesar que se ha incrementado la resolucion de las
imagenes. Con el prop6sito de mejorar el contenido de la
imagen, que es relevante para el diagndstico clinico, debe
realizarse una compensacion entre la reduccién de ruido y la
preservacion de caracteristicas o detalles de interés [24]. Sin

embargo, la reduccion de ruido continGa siendo una tarea
dificil. Una variedad de técnicas han sido presentadas en la
literatura: estimacion de maxima verosimilitud no local [10],
algoritmo iterativo [14], difusion anisotrdpica [17], [18], filtro
bilateral [21], entre otras [7], [24], [19], [20], [27]; y cada una
de estas técnicas tiene sus propias ventajas y limitaciones.
Existen investigaciones donde los filtros de supresion de ruido
han sido comparados exclusivamente para imagenes de
resonancia magnética bajo las mismas condiciones, ademas se
han propuesto diferentes modificaciones a estos algoritmos,
especialmente el algoritmo NLM [11]-[13], [15], [16], [22],
[23], [25], [26], [28].

La busqueda de métodos eficaces para suprimir ruido en
imagenes continda siendo un desafio valido, a pesar de la
sofisticacion de los métodos propuestos recientemente, la
mayoria de los algoritmos aln no han alcanzado un nivel
deseable de aplicabilidad [25].

El propdsito de este articulo es presentar una evaluacion de
tres algoritmos para suprimir ruido riciano en iméagenes de
resonancia magnética; especificamente los filtros: K-Nearest
Neighbors, Non-Local Means y Fast Non-Local Means,
utilizando una Unidad de Procesamiento Gréafico (GPU).

Il. MATERIALES Y METODOS

La idea principal de cualquier filtro que utilice informacion
ya sea local o global es calcular el peso de los pixeles segun
cuan similares sean sus intensidades o bien sus colores. Los tres
métodos considerados para suprimir ruido riciano de imagenes
de resonancia magnética son los filtros K-Nearest Neighbors,
Non-Local Means y Fast Non-Local Means [1, 2].

A. K-Nearest Neighbors

El filtro K-Nearest Neighbors o sigma fue introducido para
reducir el ruido aditivo blanco [3]:

v(x) = ulx) + n(x) (1)

donde x indica la posicion de los pixeles, v(x) es la
intensidad del ruido, u(x) es el valor verdadero en el pixel x y
n(x) es la perturbacion de ruido. Cuando los valores de ruido
n(x) y n(y) en diferentes pixeles son asumidos a ser variables
aleatorias independientes e independientes del valor de imagen
u(x), se dice que el ruido es blanco. En general, se supone que
n(x) sigue una distribucion gaussianacon u =0y g > 0.
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El filtro sigma y de vecinos cercanos fueron propuestos
originalmente como un promedio de los pixeles espacialmente
cercanos con una diferencia de nivel de gris inferior a un cierto
umbral h. Por lo tanto, para un cierto pixel x, el valor de
eliminacién es el promedio de pixeles en el vecindario espacial
e intensidad:

yeQ|lx—yl| <pAlul)—u@)l <h (@)

Sin embargo, para hacer coherente con extensiones
adicionales y facilitar el desarrollo matematico, se escribe el
filtro en un marco continuo en una forma de promedio
ponderado. Se denota el filtro de k vecinos cercanos o sigma
por NF y se definiré para un pixel x como:

1

NF, ,u(x) = ) pr(x)u(y)exp

— 2
7Iu(y)h;t(X)\ dy

©)

donde Bp(x) es el centro de una circunferencia con radio
p>0, h>0 es el umbral del filtro y C(x) =
_lum-u@l? L
pr(x) exp 2 es el factor de normalizacion. El
parametro h controla el grado de similiaridad en la intensidad
de los pixeles o el color, segtin con el tipo de imé&genes con que
se esté trabajando. El valor de este umbral depende de la
desviacion estdndar o del ruido, se sugiere que para un
resultado aceptable del filtro su valor sea h = 2.50.

A. Non-Local Means

El filtro Non-Local Means es una variacién mas compleja
del filtro K-Nearest Neighbors [3]. En este sentido, se puede
definir como vecindad de un pixel x cualquier conjunto de
pixeles y en la imagen, de modo que una ventana alrededor de
Yy se asemeje a una ventana alrededor de x. Todos los pixeles
en esa vecindad se pueden usar para predecir una mejor
estimacion de x. El hecho de que exista tal auto-similitud es
una suposicion de regularidad, en realidad méas general y mas
precisa que todas las suposiciones de regularidad que se
consideran al tratar con filtros de suavizado locales, y también
generaliza una suposicion de periodicidad de la imagen.

Dado v ser la observacién de la imagen ruidosa definida en
un dominio delimitado Q ¢ R? y dado x € Q. El filtro Non-
Local Means estima el valor de x como un promedio de valores
de todos los pixeles cuya vecindad gaussiana sea parecida a la
vecindad de x:

(Gaxv(x+)-v(y + )10
_ —

NLW)@) = 55 Jyexp

v(y)dy  (4)
donde Ga es un kernel gaussiano con desviacion estandar a,
h actGa como un pardmetro del filtro, y C(x) = f exp —
Q

(Ga *

_ 2
Iv(“';z e+ DO 4, es un factor normalizante. Debe

considerarse que
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(Gax|v(x+.) = v+ ) = [ Ga®Ov(x + 1) —v(y + D)[*dt
)

B. Fast Non-Local Means

Mientras que el filtro K-Nearest Neighbors se ejecuta en
tiempo real (alrededor de 500 fps en una GPU de gama baja
como la GTX 8800), el filtro Non-Local Means es mucho mas
lento. La razén principal de esto es la gran cantidad de
recuperaciones de texturas: Para cada pixel es necesario
calcular un nimero de N2 pesos. Para calcular cada peso es
necesario que adicionalmente se calculen K? pesos, donde
(K = 2L+ 1), con L = Radio del bloque. Bésicamente se
realiza un nimero O(N?* K %) de recuperaciones y solo
reduciendo ese nimero de célculos aumentara el rendimiento
(en términos de tiempo). La solucion sugerida es suponer que
dentro de cada bloque los pesos no cambian. Por lo tanto, se
calculan los pesos para el pixel central solamente y se usan
estos pesos como coeficientes de convolucion. De esta manera,
el nimero de recuperaciones de textura se reduce a O(K?).
Teniendo en cuenta que los valores mas comunes para N = 7
se hacen 49 veces menos recuperaciones de textura. La
suposicion de que los pesos son uniformes dentro de un bloque
es bastante cierta. La mayoria de las areas lisas se restauran sin
diferencia visual con el filtro Non-Local Means original. Sin
embargo, las &reas con bordes se pueden restaurar con
artefactos. Los filtros Fast Non-Local Means y K-Nearest
Neighbors se puede usar en combinacion, con el objeto de que
sus resultados sean mas precisos que los resultados
individuales, y ain més rapidos que la implementacion original
de Non-Local Means.

C. Implementacion

La implementacion y pruebas desarrolladas fueron
realizadas con la siguiente arquitectura hibrida:

1. Laptop Alienware modelo R4 de 17 pulgadas con
procesador Intel(R) Core(TM) i7-4720HQ CPU @ 2.60GHz
con 4 nicleos, 16 GB de memoria RAM.

2. GPU GTX Titan X, con 24 multiprocesadores y 3072
nlcleos, asi como 12 GB de memoria RAM dedicada.

3. Amplificador de Gréaficos Alienware, este dispositivo
permite usar una tarjeta grafica de gama alta como la GTX
Titan X, en su interior tiene una Gnica ranura PCI Express en la
que se puede montar nicamente una GPU; ademas dispone de
una fuente de alimentacion de 460 Watts.

Bajo la filosofia del uso de software libre se utilizaron las
siguientes herramientas computacionales:

1. Distribucién de Linux Xubuntu 16.04.

2. Drivers de Nvidia para Ubuntu 16.04.

3. CUDA Toolkit 9.1.

4. GNU GCC version 5.4.0.

5. GPU-accelerated  Libraries
heterogénea.

para  computacion
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Como fuente de informacién se utilizaron las siguientes
bases de datos:

1. BrainWeb: Simulated Brain Database [6, 7]. Permite
simular imagenes de resonancia magnética tanto sanas como
con lesiones, tanto en modalidades T1 y T2 con diferentes
densidades de ruido 1%, 3%, 5%, 7% y 9%. Se simularon mas
de 10 estudios con alrededor de 140 imagenes cada uno.

2. International Multimodal Brain Tumor Segmentation
(BraTS) Challenge 2017. Esta base de datos se usa para
competencia a nivel internacional en el marco del congreso
MICCAI (International Conference on Medical Image
Computing and Computer Assisted Intervention) [4, 5]. La base
de datos dispone de mas de 240 estudios con mas de 120
imagenes cada uno.

I11.RESULTADOS Y DISCUSION

Para evaluar objetivamente la calidad de la supresion del
ruido riciano en imagenes de resonancia magnética, se
consideran cuatro aspectos. El primero, esta relacionado con el
rendimiento de la supresion de ruido y se evalda utilizando la
Relacién Sefial-Ruido Pico (PSNR) [8]. El segundo es
cuantificar la preservacion de los detalles finos de la imagen
restaurada, estd determinada por el error absoluto medio
(MAE) [8]. EI tercero, es el indice de Similitud Estructural
(SSIM) [9], es una medida cuantitativa de la diferencia entre la
imagen original y reconstruida en cuanto a sus luminancias,
contrastes e informacion de estructura. Matematicamente, estas
tres métricas estan dadas por las siguientes expresiones:

PSNR =10 - log [<méxn(;5(;f>»2] (6)
donde MSE es el Error Cuadratico Medio y es determinado
mediante:

MSE = -3, B (i) — G )P ()

donde M - N representa el tamafio de las iméagenes que se
estan analizando, x(i,j) es la imagen original y &(i,j) es la
imagen restaurada o filtrada. Por su parte MAE es calculada a
partir de:

MAE = — S, T %0, j) - G, ) ®)
La métrica SSIM en una forma simplificada es calculada
mediante la siguiente expresion:

(2pxpy + C1)(20xy +C2) (9)
(Mx? + Hy? + C1)(0x? + 0y? + C3)

SSIM (x,y) =

donde x es la imagen original, y es la imagen restaurada, p,
Y 1, son los valores de la luminancia, o, y g, son los valores
de contraste, C; y C, son dos pardmetros constantes.
Finalmente, el Gltimo aspecto que se considerd fue el tiempo de
ejecucion, con unidades de segundos.

A. Estudios de BrainWeb en modo T1
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Utilizando el simulador BrainWeb se simularon 6 estudios
con 181 imagenes cada uno de éstos. Los cuales fueron
degradados con las siguientes densidades de ruido aditivo
(Gaussiano): 0%, 1%, 3%, 5%, 7%, 9%. Para este primer
experimento se trabajé con 1086 imagenes de resonancia
magnética, en formato "PGM", con un rango dindmico de 8
bits, y un tamafio de 181x217 pixeles. En la TABLA 1 se
presenta un resumen con los valores promedio de las 181
imagenes de cada estudio, para cada una de las métricas
consideradas en esta evaluacion.

TABLA 1. EVALUACION PROMEDIO HECHO A ESTUDIOS DE
BRAINWEB EN MODO T1.

Densidad . PSNR Tiempo
de ruido Algoritmo (dB) MAE  SSIM ©

K-Nearest Neighbors ~ 36.6634 1.5060 0.9172 0.0020

0% Non-Local Means 349948 1.6820 0.9089 0.0062

Fast Non-Local Means 33.5614 1.8642 0.9014 0.0019

K-Nearest Neighbors ~ 36.6086 1.5256 0.9159 0.0021

1% Non-Local Means 34.8959 1.7060 0.9069 0.0064

Fast Non-Local Means 33.4644 1.8793 0.8998 0.0019

K-Nearest Neighbors ~ 36.3011 1.5903  0.9079 0.0021

3% Non-Local Means 345480 1.7889 0.8973 0.0065

Fast Non-Local Means 33.2760 1.9400 0.8911 0.0020

K-Nearest Neighbors ~ 35.4315 1.7407 0.8896 0.0022

5% Non-Local Means 33.6788 1.9804 0.8738 0.0067

Fast Non-Local Means 32.6602 2.1074  0.8680 0.0022

K-Nearest Neighbors ~ 34.0481 1.9719 0.8727 0.0021

7% Non-Local Means 32.0746 2.3139 0.8451 0.0067

Fast Non-Local Means 31.3241 2.4226  0.8393 0.0023

K-Nearest Neighbors  32.7649 2.2109 0.8644 0.0021

9% Non-Local Means 30.4145 2.7049 0.8195 0.0069

Fast Non-Local Means 29.8793 2.7983  0.8139 0.0024

Una tendencia gréfica de estos resultados se muestra en la

(c) @

Figura 1. Grosso modo se puede indicar que el algoritmo K-
Nearest Neighbors presenta un mejor rendimiento en todos los
criterios de evaluacion. El algoritmo Non-Local Means tiene un
rendimiento no tan distante del primer filtro; sin embargo, su
costo computacional es mas elevado, ya que como se menciono
con anterioridad considera la redundancia de informacion en
toda la imagen.
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Figura 1. Evaluacion gréafica hecha a estudios de BrainWeb en modo T1.

Por su parte la version acelerada Fast Non-Local Means es
equiparable al algoritmo K-Nearest Neighbors en cuanto al
tiempo de ejecucidn, pero con el rendimiento méas bajo, en gran
medida al ser una versién con una disminucion en el uso de la
informacion global, se tiene a perder informacion significativa.

(c) (d)
(2) (h)
(k) ()

(m) (n) (1) (0)
Figura 2. BrainWeb en modo T1: (a) 3 % ruido riciano, (b) KNN, (c) N-LM,
(d) FN-LM, (e) 5 % ruido riciano, (f) K-NN, (g) N-LM, (h) FN-LM, (i) 7 %
ruido riciano, (j) K-NN, (k) N-LM, (I) FN-LM, (m) 9 % ruido riciano, (n) K-
NN, (0) N-LM, (p) FN-LM.

(b)

()

La evaluacion cualitativa puede ser hecha a partir de la
informacion sumarizada en la Figura 2. Es posible observar que
todos los algoritmos tuvieron la capacidad de reducir la
presencia del ruido. Con una tendencia a suavizar las regiones
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de las imagenes. Aspecto, que se puede considerar como una
preservacion de detalles minima. Para resolver este problema,
en la segunda parte de este proyecto se considerd el uso de
técnicas de interpolacion, que permitan resaltar los detalles
finos de las imagenes restauradas del ruido.

B. Estudios de BrainWeb en modo T2

De la misma forma que el experimento anterior, se utiliz el
simulador BrainWeb para generar imagenes en modo T2 y se
simularon 6 estudios con 181 imagenes cada uno. Para este
experimento se considerd la simulacion de imagenes de
resonancia magnética con lesiones de esclerosis multiple. Las
cuales fueron degradadas con las siguientes densidades de ruido
aditivo: 0%, 1%, 3%, 5%, 7%, 9%. Se simularon 1086
imagenes de resonancia magnética, en formato "PGM", con un
rango dindmico de 8 bits, y un tamafio de 181x217 pixeles. La
TABLA 2 proporciona un panorama general de la calidad de la
supresion del ruido, asi como el tiempo de ejecucién de cada

uno de los filtros evaluados.
TABLA 2. EVALUACION PROMEDIO HECHO A ESTUDIOS DE
BRAINWEB EN MODO T2.

Densidad . PSNR Tiempo
de ruido Algoritmo (dB) MAE  SSIM ©

K-Nearest Neighbors ~ 36.9561 1.5236 0.9157  0.0021

0% Non-Local Means 344371 1.7663 0.9103  0.0061

Fast Non-Local Means 31.1183 21874 0.9073  0.0021

K-Nearest Neighbors  36.6593 1.5492 0.9216  0.0021

1% Non-Local Means 34.1620 1.8511 0.9144 0.0066

Fast Non-Local Means 30.9090 2.0610 0.9026  0.0021

K-Nearest Neighbors  35.4954 17714 0.8970  0.0021

3% Non-Local Means 33.0643 2.1377 0.8837  0.0069

Fast Non-Local Means 30.7285 24191 0.8771  0.0022

K-Nearest Neighbors  33.6778 2.0631 0.8713  0.0021

5% Non-Local Means 31.3180 2.5710 0.8423  0.0068

Fast Non-Local Means 29.6673 2.8315 0.8359  0.0020

K-Nearest Neighbors ~ 32.2939 23124 0.8634  0.0021

7% Non-Local Means 29.7321 29721 0.8139 0.0070

Fast Non-Local Means 28.4557 3.2214 0.8069  0.0021

K-Nearest Neighbors  31.3843 25045 0.8652  0.0019

9% Non-Local Means 28.4579 3.3663 0.7961  0.0069

Fast Non-Local Means 27.6085 3.5757 0.7906  0.0020

Al comparar con los resultados del experimento anterior, se
puede observar una disminucién de 2 unidades en la métrica
PSNR. Una unidad en cuanto a la métrica MAE, las deméas
métricas no tuvieron una variacion significativa. Se puede
resumir que la variacion de la intensidad de los pixeles en las
imagenes de resonancia magnética impacta en el resultado
cuantitativo obtenido por estas métricas. El comportamiento en
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forma visual se puede observar en la Figura 3. Es notorio un
mejor rendimiento del filtro K-Nearest Neighbors.

1 v s g 7 [
) B do rutde {1

(C) (d)
Figura 3. Evaluacién gréafica hecha a estudios de BrainWeb en modo T2.

Una evaluacién subjetiva puede ser hecha a partir de la
Figura 4. Visualmente, se observa un mejor rendimiento de los
algoritmos Non-Local Means y Fast Non-Local Means, si se
hace una inspeccidn visual en las Figura 4.k, 4.1, 4.fiy 4.0, en
contraste con las Figura 4.j y 4.n, ya que en estas Ultimas dos es
notoria la presencia del ruido.

(n)
Figura 4. BrainWeb en modo T2: (a) 3 % ruido riciano, (b) KNN, (c) N-LM,
(d) FN-LM, (e) 5 % ruido riciano, (f) K-NN, (g) N-LM, (h) FN-LM, (i) 7 %
ruido riciano, (j) K-NN, (k) N-LM, (1) FN-LM, (m) 9 % ruido riciano, (n) K-
NN, (0) N-LM, (p) FN-LM

(1) (0)
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C. Estudios de BraTS 2017

Para este experimento se probé la capacidad real de los
algoritmos evaluados, al usarse una base de datos real, en dénde
se desconoce el nivel de ruido. La base de datos contiene 250
estudios, los cuales tienen informacién de imagenes de
resonancia magnética adquiridas bajo la modalidad T1, T2 y
Tlce. (116, 250 iméagenes). Es conveniente resaltar, que la
Gltima modalidad es utilizada para identificar las
anormalidades (tumores) presentes en los estudios. El tamafio
de cada imagen es de 240x240 pixeles, en formato JPG y con
un rango dinamico de 8 bits.

A fin de trabajar con estas imagenes fue necesario
convertirlas a formato PGM, ya que CUDA en su forma
convencional solo acepta imagenes en formato PGM (escala de
grises) y PPM (a color).

La evaluacion objetiva es resumida en la TABLA 3. Se
presenta un incremento en la métrica PSNR, dado por el
resultado promedio de todas las imagenes consideradas en este
experimento. Asi como un decremento en las métricas MAE y
SSIM. En cuanto al tiempo de ejecucién este se incremento,
dado el nimero de imagenes evaluadas.

TABLA 3. EVALUACION PROMEDIO HECHA A ESTUDIOS DE BRATS

2017.

Modo Algoritmo PSNR (dB) MAE  SSIM Tiempo (s)
K-Nearest Neighbors 41.1353 1.1429 0.9005 0.400
T1 Non-Local Means 38.9310 12304 0.8968 1.775
Fast Non-Local Means ~ 37.2828 1.3274 0.8915 0.450
K-Nearest Neighbors 38.7112 1.3344 0.8943  0.450
T2 Non-Local Means 36.5579 14788 0.8862  1.853
Fast Non-Local Means ~ 35.3327 15751 0.8787  0.500
K-Nearest Neighbors 38.5892  1.3325 0.8916  0.405
T 1ce Non-Local Means 36.4636 14701 0.8836 1.675
Fast Non-Local Means  35.1718 15876 0.8763 0.452

Estos resultados pueden ser corroborados de manera grafica
en la Figura 5, resultando demasiado notorio como el algoritmo
Non-Local Means requiere méas tiempo para suprimir el ruido

del lote de imagenes.
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(a)

© W
Figura 5. Evaluacion gréfica de la base BraTS 2017.

Para ejemplificar directamente sobre las imagenes, se tomo
al azar una imagen en sus tres modalidades T1, T2y T1ce, estas
y los resultados de la supresién de ruido son presentados en la
Figura 6.

(1) 0) (9] Q)
Figura 6. BraTS 2017: (a) T1 ruido riciano, (b) K-NN, (c) NLM, (d) FN-LM,
(e) T2 ruido riciano, (f) K-NN, (g) N-LM, (h) FN-LM, (i) T1ce ruido riciano,
(i) K-NN, (k) N-LM, (1) FN-LM

La complejidad de esta base de datos queda expuesta en estas
imagenes, ya que las cuatro regiones normales que existen
(materia gris, blanca y fluido cerebroespinal, fondo), asi como
la anormalidades presentes tienen el problema de la variacion
de informacion; es decir, los contornos de estas regiones estan
pobremente definidas, lo cual influye en que no se puedan
delimitar. Aun asi los filtros evaluados no destruyeron por
completo estas fronteras.

IV.CONCLUSIONES

Se evaluaron tres algoritmos existentes en la literatura,
disefiados para la supresion de ruido riciano en imagenes de
resonancia magnética. La aportacién mas importante esta dada
por su implementacién en un sistema heterogéneo conformado
por una CPU maés una GPU. Como el objetivo general
planteado en este proyecto fue un sistema para procesamiento
de imégenes en tiempo real, se considerd un sistema de alto
rendimiento basado en el denominado sper computo, es decir
computacion paralela.

Vela et al (2018)

Los resultados obtenidos permitieron verificar la capacidad
de supresion del ruido riciano de los métodos evaluados, el
tiempo total de ejecucion de los filtros sugiere que su modo de
operacion puede considerarse en tiempo real. El rendimiento
mas destacado fue el del filtro K-Nearest Neighbors. Aunque
se considera que la redundancia de informacion es de mucha
ayuda, para este tipo de imagenes la informacion local resulto
mas significativa, este tipo de filtros como su nombre lo sugiere
utiliza la informacion de los vecinos mas cercanos para hacer
los célculos correspondientes.

Aungue en la literatura el filtro Non-Local Means es muy
popular por su rendimiento, con la experimentacién qued6
comprobado que su rendimiento no es el mejor, aunado a que
su tiempo de ejecucion es alto. Por su parte el filtro Fast Non-
Local Means es una version acelerada del filtro Non-Local
Means, su rendimiento fue el mas bajo, aunque su tiempo de
ejecucion es equiparable con el del filtro K-Nearest Neighbors.
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