Restauracion



Definicion del problema

* La imagen captada z es una version degradada de la imagen x

* Objetivo: estimar x lo mejor posible.
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Restauracion vs. Mejoramiento

* Mejoramiento

* Resaltar aspectos de la imagen observada a los efectos de facilitar
su visualizacion

* No se busca fidelidad respecto a datos originales.
* Restauracion

* Recuperar la imagen original a partir de la version degradada que
se observa

* Se utiliza informacion a priori del proceso de degradacion y de
propiedades conocidas de la imagen original.

* Se busca maxima fidelidad respecto a datos “verdaderos”.



Informacion util para la restauracion

* Es fundamental aprovechar todo el conocimiento a priori disponible
para obtener un buen resultado.

* Modelo de degradacion

* Modelo de la imagen no degradada.
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Modelos de degradacion

Modelo fisico del proceso de captura
Estructura
Propiedades estadisticas

Ejemplos: desenfoque, borroneo por movimiento (motion blur), ruido
térmico.
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Borroneo por movimiento lineal
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Ruido

2
Yijg = Tigj + N, Ni G ~ N(U,G’ )



Ruido

* Independiente de la senal
* Aditivo
* Multiplicativo

* Dependiente de la senal

* Ej. Ruido electronico, ruido de cuantizacion, speckle.



Modelo combinado lineal

* borroneo: degradacion lineal e invariante en el espacio

* funcion de transferencia invariante en el espacio, h, también
llamada PSF (Point Spread Function).

* Respuesta frecuencial H(u, v)=F[h] se la suele llamar MTF
(Modulation Transfer Function)

* ruido: aditivo, usualmente i.i.d. y de media nula.
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« Degradacion por borroneo

I(u,v) I'(u,v)




* Como es la salida degradada si la imagen de entrada ideal es una
delta

I(u,v) I'(u,v)







Modelos de imagen

Modelo fisico del proceso de captura
Estructura
Propiedades estadisticas

Ejemplos: regiones uniformes, bordes, texturas regulares, patrones
repetidos.



Caracteristicas a tener en cuenta de la imagen




Ruido

* Suponemos que del modelo general solo tenemos ruido aditivo
Independiente de la senal

X X Z




Ruido aditivo

* En muchos caso se modela el ruido aditivo como gaussiano e
iIndependiente de la imagen original

* Suposiciones usuales sobre el ruido
* Sin memoria (i.i.d.)
* Media nula
* Independiente de la imagen
* Tecnicas de restauracion
* Filtros lineales
* Filtros adaptivos

* Otros: NLM, Wavelets
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Restauracion de ruido aditivo

* Filtro de media

* Los pixeles cercanos son similares mientras que el ruido varia en forma
aleatoria. Al promediar, el ruido se reduce respecto a la senal.

* Filtro de media adaptivo
* Se requiere conocer la varianza del ruido

* SoOlo se promedia si la relacion senal-ruido es baja.

* Non Local Means
* Explotar el hecho que hay patrones repetidos en la imagen
* Promediar patrones repetidos

* http://www.ipol.im/pub/art/2011/bcm_nlm/
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Non local means
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Total variation denoising
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Total variation denoising

* Rudin, Osher y Fratemi (ROF),
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Ruido no aditivo

Multiplicativo:

Zij = TijQj, Qij~ P

Impulsivo (sal y pimienta):

{Oﬁﬂf_l} ’ p:5/2

Ziyj =
.ﬁ‘“}@;jj ) pzl—(s

Figura : Ruido Sal y Pimienta



Ruido impulsivo (no aditivo)

* Filtro de mediana







Medidas de desempeio de la restauracion

* Subjetivas
* Calidad percibida subjetivamente.
* Inteligibilidad del resultado.
* Aspecto agradable.
* Obijetivas (clasicas)
* Error cuadratico medio MSE, NMSE
* Relacion senal a ruido: SNR,PSNR
* Faciles de medir y de formular matematicamente.
* Marco de referencia comun.

* No necesariamente se condicen con las subjetivas.



r(x,y) imagen de referencia, t(x,y) imagen de test
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Borroneo (blur)

* Suponemos que del modelo general de degradacion solo tenemos el
blur




Borroneo (Blur)

* Modelo
Z=h *x X
* h es conocido

* La imagen original x esta convolucionada por el nucleo de
convolucion h

 Técnicas

* Se busca deshacer el proceso de degradacion (realizar la
deconvo|uci6n) Degradacion  Restauracion
X -

h  2g VY

* Se busca obtener un filtro g que aplicado a z me permita recuperar
algo lo mas parecido a x posible




Deconvolucidn

 Con PSF conocida

* Filtrado (en frecuencia)
» Calculo de un filtro inverso al de degradacion
- Métodos iterativos

« Secuencia de pasos repetitivos que (en ciertas condiciones) se
aproximan a una buena restauracion.

» Mas costosos computacionalmente, pero usualmente mejores
(PSF variable en la imagen)

 Con PSF desconocida

* Blind deconvolution
Recuperar simultaneamente la PSF y la imagen restaurada



Teorema de convolucion

* Propiedad importante de la transformada de Fourier

* A una operacion de convolucion en el espacio le corresponde una
multiplicacion puntual en frecuencia

Image space: g(u,v) * h(u,v) = ¢'(u,v)
| | T
DFT DFT DFT™
| | I

Frequency space: G(m,n) - H(m,n) — G'(m,n)



Filtrado inverso

Degradacion

> h >

En el Z:X*h

espacio

" Z=X.H

frecuencia



Filtrado inverso

Degradacion Restauracion
X Z y

En el y:Z*g:(X*h)*g

espacio

©  Y=7.G=(X.H).G

frecuencia

Queremos que Y sea parecido a X o 1
Como deberia ser G ? G=—



Filtrado inverso

* Problemas:
* Para las frecuencias que H es chico la inversion crece mucho
* G no esta definido para las frecuencias donde H se hace cero

* Supusimos que no teniamos ruido pero eso no es cierto. Al invertir
podemos amplificar mucho el ruido.

* En la practica el filtrado inverso no funciona

* Alternativas

* Filtrado “pseudo inverso” G= 1
H +cte
* Filtrado de Wiener 1
* Se invierte donde la relacion sefial/ruido es buenas — 1
H+



Filtrado inverso
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Filtrado inverso




Filtrado inverso




Filtrado inverso “naif”

G=—
H

Filtrado de Wiener
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Deconvolucion iterativa

Restricciones
en la imagen

f(t—l—l) > 0

MNueva imagen Convolucion

] estimada con PSF

4 Calcular el error E

psF h(r)

Imagen obtenida

e

I(r)



Blind deconvolution

Condicion
inicial v
| MNueva imagen Convolucion PSF Mueva PSF Convolucion
— , — - . —»
estimada con PSF estimada con PSF
— Calcular — Calcular el error — Calcular - 4— Calcular el error
‘ correccion correccion
Restricciones 4
en laimagen lteracién en la imagen Restricciones lteracion en la PSF
en PSF

Imagen obtenida
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* Blur, Denoising, Turbulence, Inpainting

® Blind Image Deblurring using the 10 Gradient Prior
2019-03-12 - Jéremy Anger, Gabriele Facciolo, Mauricio Delbracio

e Estimating an Image’s Blur Kernel Using Natural Image
Statistics, and Deblurring it: An Analysis of the Goldstein-Fattal

Method
2018-09-26 - Jeremy Anger, Gabriele Facciolo, Mauricio Delbracio

® Implementation of Local Fourier Burst Accumulation for Video
Deblurring
2017-03-19 - Jéremy Anger, Enric Meinhardt-Llopis

® Computing an Exact Gaussian Scale-Space
2016-02-02 - lves Rey Otero, Mauricio Delbracio

® A Survey of Gaussian Convolution Algorithms
2013-12-17 - Pascal Getreuer

® Total Variation Deconvolution using Split Bregman
2012-07-30 - Pascal Getreuer

® Cross-comparison of the Performance of Sequential Summed
Area Table and Box Filter Algorithms with respect to C/C++

Compilers
PREPRINT - Ali Ozturk, Ibrahim Cayiroglu

¢ Implementation of a Denoising Algorithm Based on High-Order

Singular Value Decomposition of Tensors
2019-06-13 - Fabien Feschet

® An Analysis and Implementation of the FFDNet Image

Denoising Method
2019-01-06 - Matias Tassano, Julie Delon, Thomas Veit

e EPLL: An Image Denoising Method Using a Gaussian Mixture

Model Learned on a Large Set of Patches
2018-12-23 - Samuel Hurault, Thibaud Ehret, Pablo Arias

® Video Denoising with Optical Flow Estimation
2018-07-23 - Antoni Buades, Jose-Luis Lisani

® Multi-Scale DCT Denoising
2017-10-29 - Nicola Pierazzo, Jean-Michel Morel, Gabriele Facciolo

® A Fast Approximation of the Bilateral Filter using the Discrete
Fourier Transform
2017-05-24 - Pravin Nair, Anmol Popli, Kunal N. Chaudhury

e Data Adaptive Dual Domain Denoising: a Method to Boost State

of the Art Denoising Algorithms
2017-05-24 - Nicola Pierazzo, Gabriele Facciolo

¢ Analysis and Extension of the PCA Method, Estimating a Noise

Curve from a Single Image
2016-12-29 - Miguel Colom, Antoni Buades

® PARIGI: a Patch-based Approach to Remove Impulse-Gaussian
Noise from Images
2016-06-29 - Julie Delon, Agnés Desolneux, Thierry Guillemot

® On the Implementation of Collaborative TV Regularization:

Application to Cartoon+Texture Decomposition
2016-04-20 - Joan Duran, Michael Moeller, Catalina Sbert, Daniel Cremers

¢ Small Neural Networks can Denoise Image Textures Well: a
Useful Complement to BM3D
2016-01-19 - Yi-Qing Wang
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