Restauracao de Imagem

e reducao de ruido
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Aplicacoes

* imagem medica
 recuperacao de imagens degradadas
* super-resolucao

e compressive sensing
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Degradacao de imagem

AX
J(x,y)= [ I(x+d,y)dd
0

h&a perda de informacéo
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Modelo

J=T()+W

modelo linear

J=HI+W
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|  imagem ideal :

|e |RMNx1

J imagem observada: Je |RMN<

W imagem de ruido:

T(.) operador

We |RMNx1

T IRMNx1 - RMNx1



Problema

Problema [restauracao]. dada a imagem J=T(I)+W, obter a imagem |

Problema [reducéo de ruido]: dada a imagem J=I+W, obter a imagem |

dificuldades:

T é ndo invertivel ou mal condicionado numericamente (J=T(I) tem
um ndmero infinito de solucdes)
Nao ha critério para separar T(I) de W?

problema inverso
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Problema inversos

—

nao invertivel
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mal condicionado



Solucao

métodos deterministicos como a equacao T(1)=J tem um ndmero infinito de
solucdes, impdem-se condi¢cdes adicionais
(suavidade) a solucéo.

meétodos de regularizacao

metodos probabilisticos interpretar o calculo de | como um problema de
inferéncia estatistica

© Jorge Salvador Marques, 2007



Condicao de suavidade

primeira diferenca

40} .

20r B
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Regularizacao de Tikhonov

ajuste do modelo aos dados €=||J—HI ||2 as duas normas estdo definidas
em espacos diferentes e podem

ser diferentes

2 a escolha mais comum é a
o =[| DI ||

condi¢ao de suavidade norma euclidiana (I2).

pretende-se minimizar a condicdo de suavidade sob a hipotese de € ser
pequeno.

E =|J—HI||® +1]|| DI |

A mede 0 compromisso entre o ajuste aos dados e suavidade.

© Jorge Salvador Marques, 2007



Solucdo com norma |2

E=J-H) (J-H)+4"D' DI

derivando

‘?j_'lzz_zHT (J—HI)+2AD" DI =0

(HTH+AD'D)I =HTJ

sistema linear de equacodes (de muito grande dimensao)
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Algoritmo recursivo

Como resolver um sistema de grande dimenséao Mx=y ?
y = MX

X=X+ a(y—Mx)

Recursao

xt=xt"t 4 a(y— Mxt_l) : o
X" =Tx"

Xt = ay + (1 —aM )Xt TX=ay+(l —aM)x

Nota: em problemas de restauracdo a multiplicacéo de x por M é uma operacao
de filtragem.
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Convergéncia

Ha garantia de convergéncia se o operador T for uma contraccao.

ITx=Tx< k| x=x] k<1

Se for usada a norma I? entdo a condicao anterior é equivalente a

max |1-a4j(M)|<1
|

Ver detalhes em Katsaggelos, Iterative image restoration algorithms, 1998.
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Algoritmo recursivo (2)

Pode haver dificuldade de convergéncia se M tiver valores proprios
positivos e negativos. Essa dificuldade pode ser ultrapassada fazendo

MTy=MT"Mx
X= x+aMT(y— MXx)
Recursao Convergéncia
max |1—-a%(MTM) <1
|

xt=xt1 + oc(MT y— MT Mxt_l)

X! :aMTy+(I —ocMTM)xt_1
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Exemplo
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Transicoes abruptas

sinal original estimativas ~ A=1 SNR=-1.2dB
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SNR=13.0dB

o=8

o=1 SNR=18.5dB

SNR=17.6dB

o It .fmf\ MWW wwvu/\
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Preservacao de contornos

Os métodos anteriores reduzem o ruido destruindo os contornos.

Sera possivel reduzir o ruido preservando os contornos?

10

Ideia: transi¢cdes de grande amplitude
devem autorizadas.
custo
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Regularizagao com norma |,

Energia (caso 1D)

n
E =l J—HI || +AZ O -DI+p1(D)] JeRN, |eRM
=2 \ A matriz mxn ,
o norma |,
norma em J: euclidiana

A minimizacao de E € um problema de optimizacao nao linear.

Conversédo num problema quadratico

n
E={[J-HI|?+4Y w(i)Ii) + (DI
=2
o | 1
WO icioe T YO g

Os pesos dependem do sinal reconstruido ! recursio
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Regularizacao: norma |1

Algoritmo recursivo

(HTH+AQ =HT,

em que
Wi+p  —w) 0 0
—W2j sz +w —W3j 0
0 —w) W3j w) o —w)
Q)=
0 0
0 0 0
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i=1,2,3, ..




Exemplo

observacoes

norma euclidiana

SNR=17dB
0 50 100 150 200
T
]
norma |,
SNR=21.7dB or 7
-1k .
0 a0 100 150 200
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Exemplo

original norma euclidiana norma |,
SNR=18,6dB SNR=19.3dB

ot o .nwﬁ« MWW ﬂVMJ\W JMV\AMMW
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Reducao de ruido: método de maxima verosimilhanca

Admitamos que a degradacéo e linear e que o ruido € branco e gaussiano.

J=1+W W~N(O,sl) | representa a imagem ou a matriz
identidade dependendo do contexto.

Pretende-se estimar | dado J.

Funcéo de verosimilanca logaritmica

I(1)=1logp(J [1)

I(1)=1logIT p(Jjj|1i) =X log p(Jjj | 1ij) soluc&o (desilus&o)
ij ij

|(|):C—2%E(I) E(|)=Z (‘]ij_lij)z | =J
o j

N&o mexer, para nao estragar!
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Critica ao méetodo de MV

Pretende-se decompor J na soma de I+W. Ha infinitas maneiras de o fazer.

O método de maxima verosimilhanca sugere a decomposicio 1=J e W=0
porgue sO usa um modelo para o ruido e ndo usa nenhum modelo para o
sinal I.

Esta opcao € a habitual nos métodos classicos (ndo-bayesianos) de

estimacao: nao se sabe nada acerca dos parametros antes de se
observarem os dados.

Solucéo: usar um modelo para o sinal |

Questao: como modelar a dependéncia entre pixels consecutivos?
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Modelo de Imagem (prior)

Um modelo simples consiste em admite-se que as primeiras diferencas

o (m,n)=1(m,n)—1(m-1,n) do(m,n) =1(m,n)—1(m,n-1)

tém distribuicdo normal N(0,6,%) e s&o independentes

Seja D o operador que transforma o vector de imagem | no vector de
primeiras diferencas

5=DI  §~N(0,00°l)

Assim

_ 15T —%ITDTDI

p(5) =Ce 29 p(1)=C'e 200
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Reducao de ruido: método MAP

Criterio: achar a imagem mais provavel, maximizando

p(1{J)=K pNHp(l)

1 2
— S
modelo dos dados (gaussiano): p(J|1)=Ce 207

1 2
——|IDI]]
2
modelo da imagem (gaussiano):  p(l1)=C'e 200

1 2
o . ~ 13-z =, 2 lP
Distribuicdo a posteriori: p(l|J)=ce 20 °0
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Reducao de ruido: método MAP

Critério a optimizar
logp(1[3)=C—-L 311> =L DI |
o 7o)
optimizacao
9 iogp(l[3)=0 = La-n"@-n+L1'p'bi=0
di o o)

2 o
2(1-3)+2D"DI=0 1+ D'D i =
0(
\ matriz identidade

o o0
Conduz a resolucéo de um sistema linear de equacdes com tantas equacdes como pixels observados.

Nao é realizavel !!!
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Algoritmo recursivo

Critério a minimizar

N

S @)-10))+a T (1()-1(y)? o=
X X,yeV

SN

Derivando em relagéo a I(x,) vem

(1(x0)—J(xp)) +a X (I1(xg)—1(y))=0
yEVXO

1+aN ) (Xg) =J(xg) +a X 1(y)
YEVXO

_ J(xp) + aNyI (xg) [(xg)=-L_ ¥ I
1 (xg) I+ aN, (Xp) N e (y)

média na vizinhanca 4 de X,
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Restauracao de imagem: metodo MAP

Criterio: achar a imagem mais provavel, maximizando

p(1{J)=K pNHp(l)

= L I3-HI|?
modelo dos dados (gaussiano): p(J|1)=Ce 2¢

1 2
——|IDI]|
2
modelo da imagem (gaussiano):  p(l1)=C'e 290

1 2
o . - L 13-Hi? 1P
Distribuicdo a posteriori: p(l|J)=ce 20 e <70
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Restauracao de imagem: metodo MAP

Critério a optimizar
logp(I1[J)=C—1|J = MI ||° —a || DI |2
gp | |7 —a|| DL
optimizacao

C?—Ilog p(113)=0 = (@-MI)'(I-Ml)+al'D'DI=0

(MTMI-MTJ)+aD" DI =0

(MM +aDT D) =MT 3
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