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Realce X Restauracao

e Realce de imagens:
e Processar a imagem para obter um resultado mais
apropriado para uma determinada aplicacao;
e Processo subjetivo.

e Restauracao de imagens:
e Recuperar a imagem corrompida com base em
conhecimento a priori do fendomeno de degradacao;
e Processo objetivo.



Restauracao

e O sucesso da restauracao depende de alguns fatores:
e A acuracia do modelo de degradacao adotado;

e A precisao na estimativa dos parametros de
degradacao do sistema.



Modelo classico de degradacao

Imagem Funcao de Imagem
ol = | desradacze | =) [ degradads

f(x,y) h(x,y) a(x,y)
Ruido
n(x,y)

g(x, y) — h(x, y) * f(,X', y) + TL(,X', y) <— Dominio do espago

G(u, U) - H(u, U) . F(u, U) -+ N(u, U) <«— Dominio da frequéncia
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Restauracao

Imagem Filtro de Irrtlager:
degradada :> restauracso _ restaurada
g(x,y) ou G(u,v) f(xy) ou F(u,v)

G(u,v) =H(u,v) - -F(u,v)+ N(u,v)

P (w,v) G (u, 112{)(; Z)(u, V)

Dominio da frequéncia



Tipos de restauracao

Imagens corrompidas apenas pelo ruido;

Imagens corrompidas apenas pela funcao de
degradacao;

Imagens corrompidas pelo ruido e pela funcao de
degradacao.



Restauracao de imagens

corrompidas apenas pelo ruido



O que é ruido em uma imagem?




O que é ruido em uma imagem?

* Ruido é uma variacao aleatoria das informacoes de
brilho ou cor presentes em uma imagem;

* Geralmente é gerado no processo de captura da
imagem e € originario dos sensores e componentes
eletronicos do sistema de aquisicao.

Fonte: Gonzalez & Woods, 2010



Tipos de Ruido

 Ruido gaussiano (AWGN)

* Ruido impulsivo (“sal e pimenta”)
 Ruido uniforme

 Ruido periddico

 Ruido quantico

 Ruido speckle
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Tipos de Ruido

Uniform Salt & Pepp




Ruido gaussiano
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Ruido Gaussiano (AWGN)

Gerado na aquisicao da imagem

Usado para modelar o ruido eletrénico (térmico)
Aleatorio

Aditivo

Independente do sinal

Geralmente possui espectro de Fourier constante
(ruido branco)

« AWGN — Additive White Gaussian Noise
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Ruido Gaussiano (AWGN)
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Dependéncia do sinal
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Imagem sem ruido




Imagem com ruido AWGN




Ruido AWGN

Imagem ruidosa Imagem sem ruido
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Ruido AWGN
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Histograma
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Ruido branco

« E um sinal aleatério com igual intensidade em
diferentes frequéncias;

« Densidade espectral de poténcia do ruido (NPS) é
constante;

» Termo deriva das propriedades da luz branca.
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Ruido AWGN

Imagem uniforme Imagem uniforme
Sem ruido Com ruido AWGN
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Espectro de Fourier

No dominio da frequéncia

Imagem uniforme Imagem uniforme
Sem ruido Com ruido AWGN
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Densidade espectral de poténcia

10
1wt
o
E
E
o)
il
=
10°}
Pink Noise ||
White Noise
i D'E ] ] 1 1 1 1
] 1 2 3 4 L b 7 8

Frequency {mm"]

30



Ruido branco x Ruido colorido

Todas as imagens foram contaminadas por ruido gaussiano
aditivo com média zero e variancia unitaria

Noise power spectrum
Noise power spectrum

Frequency Frequency Frequency
31



Como remover o ruido AWGN?
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Restauracao apenas do ruido

g(x,y) = h(QXy) * f(x,y) + n(x,y)

g(x,y) = f(x,y) +n(x,y) — f(x,y) = g(x,y) — n(PHy)
G(u,v) =F(u,v) + N(u,v) Flu,v) = G(u,v) — NXv)
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Ruido AWGN

Imagem uniforme Imagem uniforme
Sem ruido Com ruido AWGN
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Histogramas

- : . - 1500
0 50 100 150 200 260 0 50 100 T 20 2%
Imagem uniforme Imagem uniforme
Sem ruido Com ruido AWGN

Realizar a MEDIA do sinal ruidoso! .



Filtro da média (aritmética)

>, 9(s, 1)

~ S,teSxy
f(x,y) =
MN
Exemplo:
S B . 10 + 20 + 20 + 20 +13 + 20 + 20 + 25 + 100
F(x,y) =
20 13 20 9

20 25 100 — 27’55 ~ 28
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Filtro da média (aritmética)
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Filtro da média (aritmética)

* Processamento no dominio do espaco
e Filtragem espacial por vizinhanca (convolucao)

* Filtro espacial passa-baixa é implementado através de uma
mascara (kernel) que realiza a média da vizinhanca:

01 0 1 1 1] 1 3 1 0 1 0
l111 l111L3163 l141
5 9 32 8

0 1 0] 11 1 1 3 1] 0 1 0
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Filtros de Media Geometrica

MN

10 20 20

20 13 20 1
f(x,y)=1[10 -20 -20 -20 -13 -20 -20 -25 -100 |s
20 25 100

=21,64 ~ 22



Imagem
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O ruido é componente de alta
freqlUencia?
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Processo de aquisicao — passa-baixas
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Sinal x Ruido

Flu,v) N{u,v)

— > | g

0 u,v 0 LV

Sinal Ruido branco
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0 u,v
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Filtro da média (aritmética)
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Por que nao funciona tao bem?
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Ruido AWGN

Imagem sem ruido Imagem com ruido
AWGN
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Histogramas

1 1 = 1 1 1
S0 100 180 200 280 0 0 100 180 200 280

Imagem sem ruido Imagem com ruido
AWGN

O sinal e o ruido sao misturados!
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Filtros de meédia local

- Quando calculamos a meédia do ruido, fazemos
também a meédia do sinal;

- Em regides uniformes funciona bem;
- Em regides com detalhes nao funciona;

- Causa borramento (perda de detalhes).
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Problema da filtragem de ruido
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Métodos para filtragem de ruido
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Fonte: Motwani M, et al. Proc. of GSPx, 2004. 51



Método ideal filtragem de ruido




Fotografia #1
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Fotografia #2
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Fotografia #4
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Média de todas as exposicoes

Imagem filtrada .



Problemas?

- Nem sempre é possivel obter varias exposicoes da
mesma cena;

- Movimento — causa "borramento”;

- Imagens médicas — exposicao a radiacao;

Desafio:

* Filtrar o ruido a partir de uma unica imagem com o
minimo borramento
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Filtro de media nao-local
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Filtro de média nao-local

= Google Académico Q m
A. Buades m Citado por VISUALIZAR TODOS
Aﬁllagao desconhemdav o Todos Desde 2013
E-mail confirmado em uib.es - Pagina inicial
Citagbes 11094 7697
Indice h 26 25
indice i10 38 33
TiTULO CITADO POR ANO 1800
A non-local algorithm for image denoising @ 2005 o
AB s, B Coll, JM Morel
C sion and rn Recognition, 2005. CVI omputer 900
denoising algorithms, with a new one 3694 2005 I I 450
AB JM Morel
Vultis Viodeling & Simulation 4 (2), 49 30
Nonlocal image and movie denoising 656 2008
e sion 76 (2), 123-139
Image denoising methods. A new nonlocal principle 359 2010
A Buades I, JM A |
SIAM review 5
The staircasing effect in neighborhood filters and its solution 231 2006
ABua Coll, JM Morel
Processing 15 (6), 1499-1505
Neighborhood filters and PDE’s 182 2006
Bl BC
Denoising image sequences does not require motion estimation 174 2005
R ia B Coll. JM Morel

/eillance, 2005. AVSS 2005. |EEE
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Algoritmo Non-Local Means

* Premissa principal: Imagem é redundante.

* Pequenas regioes tendem a se repetir ao longo da imagem, nao
necessariamente proximas umas das outras.

* Portanto: Buscar por amostras em toda a imagem.
* Nao apenas na vizinhanca do pixel sendo processado.
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Algoritmo Non-Local Means
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Algoritmo Non-Local Means

* Estima o valor de um pixel como a média ponderada de todos
0s outros pixels.

* Os coeficientes do filtro se adaptam aos dados (filtro variante
no espaco).

1 lyi-y2ll?,

= 2
Wi; ™m h
l

Fonte: Buades A., et. al. Proc. Int. Conf. Computer Vision and Pattern Recognition, 2005 63



Algoritmo Non-Local Means
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Fonte: Buades A,, et. al. Proc. Int. Conf. Computer Vision and Pattern Recognition, 2005



Algoritmo Non-Local Means

* Imagem natural com o = 20.

65

Fonte: Buades A,, et. al. Proc. Int. Conf. Computer Vision and Pattern Recognition, 2005



Algoritmo Non-Local Means

Imagem quase periodica com o = 30.

. o 66
Fonte: Buades A,, et. al. Proc. Int. Conf. Computer Vision and Pattern Recognition, 2005



Resultados comparativos

Imagem ruidosa Média local
5 "okl

Filtragem
Anisotropica Total Variation

Fonte: Buades A,, et. al. Proc. Int. Conf. Computer Vision and Pattern Recognition, 2005
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Resultados comparativos - residuos

Média local
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Fonte: Buades A., et. al. Proc. Int. Conf. Computer Vision and Pattern Recognition, 2005



Block-Matching 3D — BM3D

= Google Académico

Alessandro Foi &4 SEGUINDO Citado por VISUALIZAR TODOS
Associate Professor at Tampere University of Technology Todos Desde 2012
E-mail confirmado em tut.fi - Pagina inicial
Image Processing Signal Processing Noise Denoising Applied Statistics Citagbes 7835 6261
Indice h 31 27
Indice 110 61 45
TITULO CITADO POR ANO 14
Image denoising by sparse 3-D transform-domain collaborative filtering @ 2007 1%
K Dabov. A V Katkov K Eaqiazanar
Pointwise shape-adaptive DCT for high-quality denoising and deblocking of grayscale and 468 2007 35
color images I
Practical Poissonian-Gaussian noise modeling and fitting for single-image raw-data 337 2008
Coautores VISUALIZAR TODOS
From local kernel to nonlocal multiple-model image denoising 331 2010
V Katkownik, A K Egiazarian, J Astola [ Karen Egiazarian
Image denoising with block-matching and 3 D filtering 303 2006 4y  Giacomo Boracchi N
K Dabov, AF V Katkovnik, K Egiazaria Frofessor
€ Matteo Mggg:om 5
BM3D image denoising with shape-adaptive principal component analysis 261 2009 R Aon

4» Aram Danielyan

Image restoration by sparse 3D transform-domain collaborative filtering 214 2008

4» Sakari Alenius

4» Lucio Azzari

v

A Nonlocal Transform-Domain Filter for Volumetric Data Denoising and Reconstruction 206 2013
2 (1).1 4 Dmytro Paliy

@ Jussi Tohka N

Optimal inversion of the Anscombe transformation in low-count Poisson image denoising 181 2011



Algoritmo NLM

* Limitacoes:
* Compara patches ruidosos.
2 2
— V. — S — 2
E [HJ’i 3’1“2@] = ||x; xJ”zﬂ + 20
* Intuitivamente: Quanto maior a janela de busca,
melhor serao os resultados.

Na pratica: Introduz um numero maior de amostras
nao similares com peso nao zero na estimativa
(SALMON, 2010).

* Resultados tendem a ser inferiores para conteudo
“menos redundante”.



Block Match 3-D

* Proposto por (DABQV et al., 2007).

* Também explora a redundancia inerente de
imagens naturais e nos conceitos fundamentais do
algoritmo NLM.

* Se difere por também explorar a esparsidade e a
filtragem colaborativa do sinal.

» E atualmente conhecido como um algoritmo de
estado-da-arte.



Block Match 3-D

* Ideia basica: Agrupar fragmentos 2-D similares (blocos)
em um array 3-D (grupo ou pilha).

* Agrupar fragmentos de um sinal d-dimensional em uma estrutura
de dados d + 1-dimensional.

* Quando os blocos possuem mesmo tamanho e formato, o grupo
é conhecido como um cilindro generalizado.

—




Block-Matching 3D — BM3D




Block-Matching 3D — BM3D

Imagem ruidosa o

Pré - Estimativa

0;9;0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,o

#1 — Filtragem

Wavelet
(Hard-thresholding)

#2 — Filtragem
Wiener

Estimativa final




Block-Matching 3D — BM3D

Passo 1 Estimativa basica
Imagem A

ruidosa

___________________________________________________________________________________

Estimativas em blocOo —p Agregagéo R

Transformada 3D inversa

|
. ¢ |
Block-matching .
: Hard-thresholding -~ - -----~-
v f Pesos




Block-Matching 3D — BM3D

Estimativa
Passo 2 :
Final

« Estimativa basica A

Estimativas em bloco =) Agregacao =—p

Transformada 3D inversa

Block-matching t .
F|Itragem Wiener - _ _ __ __ !

g ——: Transformada 3D

B e R I i R
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Block-Matching 3D — BM3D




Block-Matching 3D — BM3D




Ruido impulsivo

(“sal e pimenta”)

80



Ruido impulsivo

Salt & Pepper



Filtro da Mediana

O Substitui o nivel de cinza de cada pixel pelo nivel de cinza
mediano em uma vizinhanca do pixel.

d O nivel mediano de um conjunto de valores € tal que exista
metade dos valores menores e metade dos valores maiores.

020 2 menores m?ores
T |
0085 (10,13,20,20,20&0,20,25,100)

20 25 100

Nivel mediano (percentil de 50%)



LE e
cd

FIGURE 5.10

(a) Image
corrupted by salt-
and-pepper noise
with probabilities
P,= F, = 0L
(b) Result of one
pass with a
median filter of
size 3 X 3.

(c) Result of
processing (b)
with this filter.
(d) Result of
processing (c)
with the same
filter.




Imagem com ruido M
“sal e pimenta”

D~

dia da Vizinhanga 3 x 3  Filtragem Mediana 3 x 3



Ruido periodico
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Ruido periodico

Causado por interferéncias eletromagneéticas
OU mecanicas

Remover ruido periodico - filtros no dominio
da frequéncia:

Rejeita Banda
Notch



ta-Banda Ideal

iltro Reje

E




Filtros Notch Reject




Ruido quantico
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O que é o ruido quantico?

90



Considere uma imagem digital feita
em computador (sintética)
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Considere uma imagem digital feita
em computador (sintética)

o|lo|o|o|o|o|o|o
R |IR[([R|R|R|R|R|R
N[(N[N|N|N|N|N]|N

W  w i wi wi wi w i wlw
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Considere uma imagem digital feita
em computador (sintética)
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Superficie da imagem digital

300 *ﬁ_ﬂ.,“.”.:n..u.”.n'

1200

2000
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Como é o ruido dessa fotografia?
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Subtracao

Fotografia

Imagem Sintética
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Ruido
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Ruido quantico

Dependente do sinal!
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Dependéncia do Sinal

Mais escura * Mais clara
Menos luz e Mais luz

Menos fotons emitidos  Mais fotons emitidos




Caracteristicas do ruido quantico

« Natureza quantica da luz;
« Segue a distribuicao de Poisson;

* Percebido quando ha baixa contagem de fétons de luz na
aquisicao da imagem;

« Chamado de “quantum mottle”ou “shot noise”;

* Muito comum em imagens médicas;

« Aleatorio;

« Dependente do sinal (variancia do ruido = média do sinal);
 Pode ser branco;

« Mais dificil de ser tratado.
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Ruido Quantico

P B X0
G i

Fonte: Wikipedia. 104



Ruido Quantico




Ruido Quantico
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Ruido Quantico
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Distribuicao de Poisson

- Distribuicao de Poisson € uma distribuicao de probabilidade aleatoria
discreta que expressa a probabilidade de um numero de eventos
ocorrer durante um intervalo continuo (tempo, espaco, etc.)

et x X
X!

, x=01,2, ...eA>0.
Esperanca: H(x) = A

2
Variancia: O(X) = A

A = frequéncia média de eventos no intervalo

- Processo de aquisicao de imagens: valor do pixel é proporcional ao
numero de fétons que chegam no detector;

« O ruido quantico depende do valor do pixel na imagem.

108



Distribuicao de Poisson
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[ Variancia: 0'2: N
Desvio Padrdo: g=+VN
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0 2 4 6 8 10 12
Raindrops in Square

109
Fonte: Wolbarst AB, Physics of Radiology, 1993



Distribuicao de Poisson

Variacao relativa (ruido)

/N 1 O ruido relativo diminui
SR — com o aumento do
N A/ N numero de fotons.

Média do sinal Desvio Padrao Ruido relativo

N) (VN)
10 3,16 31,6%
100 10 10,0%
1000 31,62 3,16%
10000 100 1,00%
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Distribuicao de Poisson

Relacao sinal-ruido (SNR)

N \/7 A relacao sinal-ruido
SNR = —/— = N aumenta com o aumento
N do nimero de fotons.

Média do sinal Desvio Padrao Ruido relativo

N) (VN)
10 3,16 31,6%
100 10 10,0%
1000 31,62 3,16%
10000 100 1,00%
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Imagens Medicas
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10S X

Ra




Dose de Radiacao x Ruido

Dose Baixa




Detectabilidade de lesoes

'/— Nodule

A Soft Tissue | | 10,200 N
| No . /
Average - H i 10,000 Ngise SNR = —F— = N
3 Nodule: 2% - 9.800 X / N
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Filtragem do ruido quantico
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Filtragem do ruido quantico

 Os métodos desenvolvidos para filtragem do ruido
AWGN nao devem ser aplicados diretamente para a
filtragem do ruido quantico;

« Como a variancia do ruido nao é fixa para o ruido
qguantico, os filtros para ruido AWGN:

 Borram excessivamente as regioes da imagem onde o ruido
era mais baixo;

* Nao filtram corretamente as regides onde o ruido era mais
alto.
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Filtragem do ruido quantico

70, : . .
5 Filtrado com algoritmo AWGN
Filtrado com algoritmo Poisson

P

60+
50}

40}

30!

20

Melhora na qualidade da imagem

10500 200 600 800 1000 1200 1400 1600

Nivel de cinza
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Filtragem do ruido quantico
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Estabilizacao de variancia

————
‘ ‘&"VM,’

- Transformada de Anscombe;

- Converte uma distribuicao Poisson em
uma distribuicao aproximadamente
Gaussiana, com meédia zero e variancia
unitaria;

- Torna a variancia do ruido constante
independente do valor do pixel.

f(2) :2\/2—|—§
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Dependéncia do sinal
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Imagem sem ruido




Imagem com ruido Quantico




Ruido Quantico

Imagem ruidosa Imagem sem ruido
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Ruido Quantico
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Apos a Estabilizacao da

Variancia
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Transformada de Anscombe

Inversa
Método de Transf. Anscombe
> Filtragem
_z2_3
ﬂ y= 2 8
p=0
o =1

E possivel utilizar técnicas de filtragem de ruido AWGN para a
filtragem do ruido quantico

* Anscombe, F. J.; Biometrika, 1948.



Resumo da aula

Restauracao de imagens é um processo objetivo;

O modelo de degradacao utilizado é fundamental para o
sucesso da restauracao;

Os parametros de degradacao devem ser estimados:

* Funcao de degradacao e o ruido;

A restauracao de imagens degradadas apenas pelo ruido
nao é uma tarefa trivial;

Em geral, os métodos de filtragem de ruido “borram” a
imagem degradada, pois removem informacoes do sinal.
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Resumo da aula

« Os métodos nao-locais sao mais eficientes pois
preservam melhor os detalhes nas imagens;

* Imagens corrompidas pelo ruido quantico devem ser
restauradas por métodos especificos:

* O uso do modelo AWGN nao é adequado;

e O uso da transformada de Anscombe é uma alternativa

eficaz e de baixo custo computacional para filtragem do
ruido quantico.
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