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Problema — melhorar a qualidade visual de imagens

Melhoria x Restauracao

Melhoria método subijetivo, supostamente melhora qualidade da imagem

S el meétodo objetivo, baseado em conhecimento prévio sobre o modelo de degradacao



Obtendo imagens melhores

Problema — melhorar a qualidade visual de imagens

Melhoria x Restauracao

Melhoria método subijetivo, supostamente melhora qualidade da imagem

SEH e meétodo objetivo, baseado em conhecimento prévio sobre o modelo de degradacéo



Degradacao: Blur




Degradacao: Motion Blur
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Degradacao: ruido




Degradacao: ruido e blur
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Problema

g(x) = N {f(x) * h(x) |

g — Imagem observada

f — imagem ideal

h — funcao de degradacéao
g — Imagem observada

/V — processo de geracao de ruido
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Problema

O ruido pode ser aditivo
8(x) = f(x) * h(x) + n(x)
g — Imagem observada
f — imagem ideal
h — funcao de degradacéao
g — Imagem observada

/V — processo de geracao de ruido
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Problema

g(x) = f(x) * h(x) + n(x)

A equacao captura a ideia de um sistema de imagens:

A imagem € capturada por um sensor atraves de um sistema: microscopio, telescopio,
lente da camera, lente do celular, etc.

J(x) * h(x)

A aquisicao eletrénica gera ruido aditivo no processo

+n(x)
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Problema

g(x) = f(x) * h(x) + n(x)

A equacao captura a ideia de um sistema de imagens:

A imagem é capturada por um sensor através de um sistema: microscopio, telescopio,
lente da camera, lente do celular, etc.

J(x) * h(x)

A aquisicao eletronica gera ruido aditivo no processo

+n(x)

O processo de restauracao busca encontrar a imagem ideal — sem o impacto do
sistema ou da aquisicao eletronica
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Fontes de Ruido

A fonte define as caracteristicas de um ruido. Imagens costumam conter ruido que foi
acumulado de fontes diversas

Contagem de Fotons

Térmico

Quantizacao

Transmissao
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Fontes de Ruido

Contagem de Fétons

A deteccao de luz € um processo estatistico
modelado por uma distribuicao de Poisson
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Fontes de Ruido

Contagem de Fétons

A deteccao de luz € um processo estatistico
modelado por uma distribuicao de Poisson

A precisao do sinal é proporcional a média do
sinal (quantidade de fotons)
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Fontes de Ruido

) A deteccao de luz € um processo estatistico
Contagem de Fotons e~ .
modelado por uma distribuicao de Poisson

A precisao do sinal é proporcional a média do
sinal (quantidade de fotons)

“Photon Rain”

Small
Pixel

https://www.researchgate.net/publication/346604191_Impact_of _Power_Supply_Noise_on_lmage_Sensor_Perfromance_in_Automotive_Applications
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Fontes de Ruido

) A deteccao de luz € um processo estatistico
Contagem de Fotons e~ .
modelado por uma distribuicao de Poisson

A precisao do sinal é proporcional a média do
sinal (quantidade de fotons)

“Photon Rain”

Photons Noise NR
0 3 1/3

100 10 1/10

900 30 1/30
10000 100 1/100
00000 300 1/300

Small
Pixel

https://www.researchgate.net/publication/346604191_Impact_of _Power_Supply_Noise_on_lmage_Sensor_Perfromance_in_Automotive_Applications
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. Duas cameras com a mesma quantidade de pixels mas
Contagem de Fotons _ _
sensores diferentes possuem resultados diferentes
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Fontes de Ruido

Contagem de Fotons
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Duas cameras com a mesma quantidade de pixels mas
sensores diferentes possuem resultados diferentes
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Fontes de Ruido

Duas cameras com a mesma quantidade de pixels mas
sensores diferentes possuem resultados diferentes

Contagem de Fétons

Mark'll, 8.2 micron pixel pitch

Kencz

©) Roger . (lark
www.clarkvision.com

Canon S70, 2.3 micron pixel pitch
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Fontes de Ruido

Contagem de Fétons

Duas cameras com a mesma quantidade de pixels mas
sensores diferentes possuem resultados diferentes
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Fontes de Ruido

A deteccao de luz € um processo estatistico
modelado por uma distribuicao de Poisson

Contagem de Fotons

g(x) = P {f(x) * h(x) }

Quando temos boa iluminacao e exposi¢cao adequada o ruido de contagem
pode ser ignorado

PA) ~ N (A, A), aS A — .
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Fontes de Ruido

Contagem de Fétons

Duas cameras com a mesma quantidade de pixels mas
sensores diferentes possuem resultados diferentes
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Fontes de Ruido

Térmico

Electrons sao gerados quando fotons sao detectados.
Estes electros variam com a temperatura.
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Fontes de Ruido

Térmico

Electrons sao gerados quando fotons sao detectados.
Estes electros variam com a temperatura.

Em geral assumimos que este ruido €
gaussiano e aditivo
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Fontes de Ruido

Térmico

Electrons sao gerados quando fotons sao detectados.
Estes electros variam com a temperatura.

Em geral assumimos que este ruido €
gaussiano e aditivo
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Térmico
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Fontes de Ruido

Térmico

Electrons sao gerados quando fotons sao detectados.
Estes electros variam com a temperatura.

Em geral assumimos que este ruido €
gaussiano e aditivo
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Fontes de Ruido

Ruido causado pela quantizacao de pixels do espaco
continuo para discreto
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Fontes de Ruido

Ruido causado pela quantizacao de pixels do espaco
continuo para discreto

Em geral segue uma distribuicao uniforme. Se a quantizacao
for muito grande pode se tornar correlacionado ao sinal
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Fontes de Ruido

Transmissao

Ruido causado por erros nos bits no momento da escrita
ou falha na transmissao
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Fontes de Ruido

Transmissao

Ruido causado por erros nos bits no momento da escrita
ou falha na transmissao

Resultado € um ruido composto de “pulsos”. Conhecido com
sal e pimenta.
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Fontes de Ruido

Transmissao

Ruido causado por erros nos bits no momento da escrita
ou falha na transmissao

Resultado € um ruido composto de “pulsos”. Conhecido com
sal e pimenta.
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Geracao de Ruidos
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Geracao de Ruidos

AT
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Geracao de Ruidos

"

42



Reducao de Ruidos

Recap: nds ja vimos algumas solu¢coes em aulas passadas!
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Reducao de Ruidos

Recap: nds ja vimos algumas solu¢coes em aulas passadas!

Filtros de Caixa

1/9 19 1/9
1/9 19 1/9

1/9 1/9 1/9

13
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Reducao de Ruidos

Recap: nds ja vimos algumas solu¢coes em aulas passadas!

Filtros Gaussianos
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Reducao de Ruidos

Recap: nds ja vimos algumas solu¢coes em aulas passadas!

Filtros de Mediana
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

| evam em conta estatisticas locais

Objetivo costuma ser permitir resultados melhores em areas
planas
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Usando Média e Variancia Considerando uma regiao, a resposta do filtro deve ser:

02

fx) = g(x) — — [g(x) — my]
O
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Usando Média e Variancia Considerando uma regiao, a resposta do filtro deve ser:
A o;
fx) = g(x) — = |g(x) —my|
O
L

Se 0,% = 0, entdo a resposta é g(x)

Se 0[% > afV, entdo a resposta se aproxima de g(x)

9) 9) ~ , T o~
Se o; ~ 0, entao a resposta € a media da regiao
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Usando Média e Variancia Considerando uma regiao, a resposta do filtro deve ser:
A o;
fx) = g(x) — = |g(x) —my|
O
L

Se 0,% = 0, entdo a resposta é g(x)

Se 0[% > afV, entdo a resposta se aproxima de g(x)

Se 0[% ~ 2 , entao a resposta &€ a média da regiao

Se 0'1% < 0/2V, precisamos definir que a razao € 1 para evitar problemas
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Filtro Bilateral Reducao de ruido com preservacao de bordas

|
BF(g(P) =— D, G, (IIp = all) G, (llgp = gql1) g4
P q
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Filtro Bilateral Reducao de ruido com preservacao de bordas

|
BF(g(p) = — D, G, (Ilp = all) G, (llgy = gqll) g4
P q
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Filtro Bilateral Reducao de ruido com preservacao de bordas

GgS(Hp o qH) G(fr(ng o gq”)gq

BF(g(p))
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Filtro Bilateral Reducao de ruido com preservacao de bordas

1
BF(g(p)) = — G, (118, — &4l) &g

Gaussiana determinada pela
distancia (comum)
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

Filtro Bilateral Reducao de ruido com preservacao de bordas

|
BF(g(p) =—— ). G, (lIp - dll\G, llg, - &I}
P q

Gaussiana determinada pela
diferenca em intensidade
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Reducao de Ruidos: Filtros Adaptativos

1
BF(g®) =7 2 Go (Il = all G g, = 241D 24

P q

Gaussian filtering Bilateral filtering

i-0 6D
10 -0
THERE
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