Rekonstrukce obrazu
Pokrocila analyza obrazu

Mgr. Markéta Trneckova, Ph.D.



Obraz

m Image enhancement — subjektivni Gpravy obrazl dle aplikace

— Jasové transformace
— Filtrovani

m Image reconstruction — objektivni Gpravy obrazu
— Zname matematickou funkci degradace — inverzni proces

m Typy degradace a jak je odstranit
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Matematicky model

m Degradace: operator H (dané h) spolu s aditivnim Sumem 7
g(x,y) = hxf(x,y) +n(x,y)
m Cim vice mame informaci o H a 7, tim Iépe odhadneme piivodni obraz f

m Zacneme degradaci, kde je ptitomen jen 7, pozdéji i H

+n .
f(z,y) QE »  Fity = f(z,y)

) degradace rekonstrukce
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Model sumu

m Sum se objevuje pfi akvizici nebo prenosu
m typ Sumu a jeho mnozstvi zavisi na snimacim zafizeni

m Vlastnosti Sumu

— je nebo neni korelovany s obrazem
— je nebo neni zavisly na prostorovych soutadnicich

m my se budeme vénovat aditivnimu Sumu, ktery neni korelovany s obrazem
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Probability density funkce

Statistické vlastnosti Sumu
Sum je nahodna veli¢ina, ktera se da definovat pomoci PDF
Sum () je obrazek, ktery je stejné velky jako piivodni

g(x,y) =f(x,y) +n(x,y)
Nejznaméjsi typy Sumu:

— Gaussovsky

— Rayleighdv

— Erlangliv (gamma)
— Exponencialn{

— Uniformni

— Sdl a pepf
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Gaussovsky Sum

Gaussovsky Sum je jeden z nejcastéjsich model Sumu

Typicky vznika:
— elektronickym Sumem senzord,
— Sumem p¥i zesilovani signalu.

n(x,y) je ndhodnad proménna s gaussovskym rozdélenim
Statistické vlastnosti:

— stfedni hodnota: 7 = p (¢asto p = 0),

— rozptyl: Var(n) = o2,
— PDF:

p(n) = \/%e(_w).

ovliviiuje predevsim vysoké frekvence.

Bézné se potlacuje pomoci LPF (napf. Gaussovsky filtr).
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Rayleighiiv Sum

m Rayleightiv Sum se vyskytuje predevsim v obrazovych datech, kde je méfend hodnota
vysledkem amplitudy nahodného signalu.
Typické oblasti vyskytu:
— radarové a sonarové zobrazovani,
— nékteré typy lékarského zobrazovani.
m Statisticky model:
— Sum méa Rayleighovo rozdéleni,
— sttedni hodnota: m = a+ /wb/4,

— rozptyl: Var(n) = M,
- PDF: ,
P £ I B
0, n < a,
m Vlastnosti:

— ma pouze kladné hodnoty,
— nesymetrické rozdélenti,
m Potlaceni:
— logaritmick3 transformace (pfevod na aditivni model),
— adaptivnf filtrace (napf. speckle filtry),

— frekvenéni i prostorové metody. o/56



Erlangiiv (gamma) Sum

m Erlangiv (gamma) Sum je model Sumu s kladnymi hodnotami, ¢asto pouzivany pro
popis akumulovanych nahodnych procesii.

m Vznika jako soucet nékolika nezavislych exponencialné rozdélenych velicin.

m Typické oblasti vyskytu:
— radarové a sonarové systémy,
— |ékafské zobrazovani.

m Statisticky model:

. k
— stredni hodnota: n = —,
a

k
— rozptyl: Var(n) = —.

— Sum ma Erlangovo (gamma) rozdéleni,

- PDF: o
a n"—
RPN CoF ) >
pn)={ G- ¢ "=
0, n <0,

kde k je tvarovy parametr (¥ad) a a je parametr méfitka.
= Potlacent:

— metody zaloZené na statistickém modelu Sumu.
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Exponencialni sum

m Exponencialni Ssum je jednoduchy statisticky model Sumu s kladnymi hodnotami a

vyraznou asymetrii.
m Specialni pfipad Erlangova s k =1
m Casto se pouZiva jako zakladni model pro:
— speckle Sum,
— nékteré typy lékarského zobrazovani.
m Statisticky model:
— Sum ma exponencialni rozdéleni,

1
— stredni hodnota: n = —,
a

1
— rozptyl: Var(n) = gt
- PDF:

kde a > 0 je parametr rozdéleni.
m Vlastnosti:
— pouze kladné hodnoty,
— silné nesymetrické rozdéleni.
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Uniformni Sum

m Uniformni Sum je model Sumu, ve kterém jsou hodnoty Sumu rovhomérné rozlozeny
v uréitém intervalu.

m Casto se pouziva jako:
— jednoduchy simulaéni model,
— aproximace kvantiza¢niho Sumu.

m Statisticky model:

— Sum ma rovnomérné (uniformni) rozdélent,

b
— stfedni hodnota: n = %.

(b—a)®

— hustota pravdépodobnosti:

— rozptyl: Var(n) =

kde [a, b] je interval hodnot Sumu.
m Vlastnosti:
— koneény rozsah hodnot,
— zadné preference konkrétnich hodnot.

m Potlacent: linearni filtrace (primérovani), medidnovy filtr (u kvantizaéniho Sumu) 55
5



Impulzni Sum (sil a pept)

Impulzni Sum (sl a pepF) se projevuje jako ndhodné extrémné svétlé a tmavé
pixely v obraze.

Nazev vychazi z vizualni podoby:

— siil — bilé (maximaln{) hodnoty,

— pepf — Cerné (minimalni) hodnoty.

m Vznik:

— chyby prenosu dat,

— poruchy senzord,

— chybné pamétové bunky nebo prepinani bitl.

Statisticky model:

— pixel je s urlitou pravdépodobnosti nahrazen minimalni nebo maximalni hodnotou,
— jinak z{stava nezménén:

in, s pravdépodobnosti py,
g(x,¥) = ¢ lnax, s pravdépodobnosti py,
f(x,y), jinak.

m Potlaceni: medianovy filtr
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Typy Sumu

a1

Gaussovsky Rayleightv Erlanglv

HeN N

Exponencialni Uniformni Sil a pepf
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Typy Sumu

Gaussovsky Rayleighiiv Erlangliv 12/58



Typy Sumu

Exponencialnf Uniformn{ Sal a pepf 13/58



Periodicky Sum

Periodicky Sum se projevuje jako pravidelné struktury (pruhy, mfizky, vinéni)
prekryvajici obraz.

Typicky vznika:

— rusenim pfi sniméanfi (elektrické napéjeni, vibrace),

— mechanickymi oscilacemi snimaciho zafizent,

— chybami pfi skenovani nebo pfenosu obrazu.

Model:
— lze jej aproximovat souétem sinusovych slozek:
g(x,y) =flx,y) + Y Axsin(2m(uex + viey) + ¢x).-
k
Vlastnosti:
— silné korelovany v prostoru,
— Uzce lokalizovany ve frekvencni doméneé,
— ve spektru se objevuje jako izolované symetrické vrcholy.
Potlaceni:

— zarezové (notch) filtry ve frekvenéni doméné,
— selektivni filtrace konkrétnich frekvenénich slozek
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Periodicky Sum
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Odhad parametrii Sumu

m Periodicky Sum: inspekce Fourierova spektra

m Aditivni Sum: podle PDF
— bud dokazeme sehnat snimek s konstantni hodnotou (Sum pfidavany pfi akvizici)
— vezmeme malou ¢ast s relativné jednolitou hodnotou a vykreslime histogram

Priklad

Jaky Sum je pfitomny v nasledujicim obrazku?

ol .
120 140 160 180 200 220 240 260
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Odhad parametrii Sumu

m Z histogramu odvodime stfedni hodnotu a rozptyl
n =Yg nips(n)
ps je normalizovany histogram
Var(n) = 5 (n — 7)ps(n;)
m z téchto hodnot odhadneme, jaky typ Sumu je pfitomen

m u Sumu typu sdl a pept z histogramu pro 0 a 1 odvodime jejich pravdépodobnosti
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Rekonstrukce obrazu

m predpokladame, ze g(x,y) = f(x,y) + n(x, y), respektive G(x,y) = F(x,y) + N(x,y)
® nevime, pfesné umisténi Sumu (je ndhodny), nelze ho od obrazu odedist (toto obecné
neplati pr periodicky Sum)
m pouzivame filtrovani v prostorové doméné k jeho potlaceni (viz KMA/OBR)
Dale uvedeme jen kratce nékteré filtry z prostorové domény.
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Prameérovaci filtry

m Aritmeticky pramér:
— primérna hodnota pixeld pod filtraénim oknem (m X n, S,, pfedstavuje soufadnice okolf
pixelu (x,y))
- ?(XJ/) = # Z(r,c)esxy g(r’ C)
— muazeme ho modelovat filtrem, ktery obsahuje vSechny hodnoty rovny 1/mn
— vyhlazuje lokalni odchylky, rozmazava obraz
m Geometricky primeér:

— hodnota pixelu je rovna soucinu pixeli pod filtracnim oknem odmocnéna jejich poctem
—_ 1

- f(x,y) =[N(r,c) € Syg(r,c)]m

— vyhlazuje lokalni odchylky, méné rozmazava obraz
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Primérovaci filtry

Gaussovsky sum Aritmeticky prdmér Geometricky primér
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Prameérovaci filtry

m Harmonicky pramér:

- foy) = g
E(r,c)esxy ﬁ
— pracuje dobfe pro Sum typu sil, ale ne pepf
m Kontra harmonicky primeér:

— ?(X y) = 42("5)65)0/ s(ra)®”

' Z(y,c)esxy g(r.e)?
- @ je ¥ad filtru
— pro kladna Q eliminuje pepfovy Sum, pro zdporna typu sil (nikdy ne oboji)

Priklad
Jak se bude chovat Kontra harmonicky primér, kdyz bude Q = 07
Jak se bude chovat Kontra harmonicky primér, kdyz bude Q = —17
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Primérovaci filtry

Sum sl Harmonicky primér
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Primérovaci filtry

Harmonicky priimér
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Statistické filtry

m Nelinearni filtry, bereme okolni pixely a nad nimi délame néjakou statistiku
m Medianovy filtr:

— nejznaméjsi

— f(x,y) = median( c)es,, g(r, c)

— skvélé vysledky pro ndhodny Sum, zejména siil a pepf¥

— nedochazi k rozmazani, jako u lineédrnich filtri
m Max filtr:

— misto medidnu bereme 100 percentil

- f(X7y) = maX(r,c)ESXyg(r, C)

— vhodny pro hledani nejsvétlejsich ¢asti v obraze (rozsituje je na velikost filtraéniho okna)
m Min filtr:

— misto medidnu bereme 0 percentil

- f(X7y) = min(r,c)esxyg(rv C)
— vhodny pro hledani nejtmavsich ¢asti v obraze
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Statistické filtry

Sum siil a pep¥ Min filtr Median filtr Max filtr
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Statistické filtry

m Midpoint filtr:

vV

— F(x,y) = 3 (min cpes,, &(r, €) + max( oyes,, &(r, ©))
m Alpha-trimed mean filtr:

vV

— Z okoli pixelu odstranime d/2 nejvyssich a d/2 nejnizsich hodnot
Ze zbylych pixeli (gr) v okoli vezme primérnou hodnotu

- f(X7y) = ﬁ Z(r7c)€5xy gR(r7 C)
hodi se na minimalizaci raznych typl Sumu

Priklad
Jak bude vypadat filtr, pokud za d zvolime 07
Jak bude vypadat filtr, pokud bude d rovho mn — 17
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Adaptivni filtry

m Drive uvedené filtry se aplikuji na cely obrazek bez ohledu na to, zda se charakteristiky
obrazku neméni

m Uvedeme si dva priklady filtri, které pracuji na zakladé statistickych charakteristik
v jednotlivych ¢astech obrazu (uvnitf filtraéniho okna)

Vv /s

m Tyto filtry davaji lepsi vysledky nez klasické filtry, ale maji vyssi vypocetni naroCnost

27/58



Adaptivni Local noise reduction filtr

nejjednodussi statistické miry — priimér a variance
primér = mira primérné intenzity (svétlost) okoli bodu

variance = kontrast v okoli

oznacent:

— S,y okoli definované filtrem (se stfedem v bodé (x, y))
— g(x, y) obrazek obsahujici Sum

— 02 variance Sumu

— Zs,, lokaIni primérna hodnota

- ‘7.2% lokalni variance Sumu

m Filtr by se mél chovat nasledovné:
~ Pokud o7 je nulova, filtr by mé&l vratit g(x, y)
— Pokud je lokalni variance agxy vysoka relativné k varianci Sumu o2, mél by filtr vratit hodnotu
blizkou g(x, y). Vysoka variance odpovida napfiklad hrandm a tudiz by méla byt zachovana.
— Pokud se variance rovnajf agxy = o7 chceme, aby filtr vratil aritmeticky primér pixeld v okoli.
Predpokladame, ze se zde objevuje sum, ktery bychom méli redukovat.
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Adaptivni Local noise reduction filtr

m Prikladem mize byt nasledujici funkce
N 2
= Flay) = glxy) = 7= [g(xy) 25, ]
Xy

m jedinad nezndma je variance Sumu o2, u? jsme si uvedli, jak bychom ji mohli odhadnout

n

Priklad

Jak bychom mohli odhadnout varianci Sumu?
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Adaptivni Local noise reduction filtr

m Gaussovsky Sum s varianci 0.005
m Velikost filtr(l 7 x 7

Pavodni obrazek Adaptivni priimérovaci filtr
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Adaptivni medianovy filtr

m Medianovy filtr pracuje dobfe pro obrazky, kde je pfitomen Sum typu stl a pepf (Ale! jen
pokud jsou pravdépodobnosti vyskytu obou mensi nez 0.2)
= Na obrazku je Ps =0.25a P, =0.25

Pavodni obrazek Medidnovy filtr 31/58



Adaptivni medianovy filtr

m adaptivni medidnovy filtr pracuje dobfe i na jinych typech Sumu (i na kterych klasicky
medidnovy filtr selhava)

Priklad

S jakym typem Sumu si medianovy filtr neporadi?
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Adaptivni medianovy filtr

v s

m Pracujeme s okolim pixelu S,,, ale velikost okoli se pfi filtrovani méni
m oznaceni:

~ Zmin nejmens{ hodnota v Sy,

~ Zmax nejvétsi hodnota v S,

~ Zmed Medidn v S,

— 2, hodnota pixelu (x,y)

— Smax nejvétsi povolena velikost okoli
m Algoritmus:

— Level A:

B Pokud zmin < Zmed < Zmax jdi na Level B
m Jinak zvétsi velikost S,
m Pokud Sy, < Spmax opakuj Level A, jinak vrat zped

— Level B:

B Pokud zpmin < 2y, < Zmax vrat zyy, jinak vrat zpmeq
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Adaptivni medianovy filtr

&

Pavodni obrazek Medidnovy filtr Adaptivni medianovy filtr
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Adaptivni medianovy filtr

Gaussovsky Sum Medidnovy filtr Adaptivni medianovy filtr
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Periodicky Sum

Original Spectrum Vysledek po BRF  Vysledek po BPF
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Linearni, prostorové invariantni degradace

m Degradace: g(x,y) = H[f(x,y)] + n(x,y)

m Linedrni znamend, Ze degradaci je mozné popsat linedrnim operatorem (konvoluci)
Hlah(x,y) + bha(x, y)] = at[fi(x, y)] + bH[(x, y)]

m Prostorové invariantni znamen3, ze je nezavislad na poloze
H[f(X —a,y — /8)] = g(X -y - /8)

m Predpokladame, Ze n(x,y) =0

m Pokud mame linearni a prostorové invariantni systém (LSI), pak je degradaéni operator
pIné urcen svou odezvou na jednotkovy impulz — Point spread function (h)
g(x,y) = hxf(x,y)

m Vsechny fyzické optické systémy rozostfi (spread) do néjaké miry bod svétla — mira
rozostreni je dana kvalitou optickych komponent

m Pomoci LS| mizeme aproximovat velké mnozstvi degradaci v obraze (idedlni model)

m UkaZzeme si, jak odhadovat tento model a techniky, jak rekonstruovat degradovany obraz

m Pripomenme si, ze konvoluce v prostorové doméné odpovida nasobeni ve frekvenéni
doméné
hxf(x,y)< H-F
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Odhad degradacni funkce

m Zakladni pristupy:
— Odhad z pozorovani
— Experimentalni urceni
— Matematické modelovanf{

m Proces rekonstrukce plivodniho obrazu z takto odhadnuté degradacni funkce se nazyva
blind deconvolution (slepa dekonvoluce)

m Skutec¢na degradacni funkce je jen zfidka zcela znama
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Odhad degradacni funkce

Pozorovanim

Méame degradovany obrazek a nemame Zadnou informaci o degrada¢ni funkci (jenom
predpokladame, Ze se jedna o LSI)

Informaci o této degradaci zjistujeme ptimo z obrazu

Napf. Pokud je obrazek rozostteny, podivime se na malou Ctvercovou oblast, ktera
obsahuje néjaky objekt ale i pozadi. Snaha je najit Gpravu obrazu tak, aby vysledny
podobrazek byl co nejméné rozmazany.

oznaceni:

— &s(x,y) podobrazek, ze kterého budeme odhadovat degradaci
— fs(x, y) podobrazek, ktery bychom chtéli dostat po tpravé

_ Gs(uv)
Hs(uv V) - IA:S(u,v)
Z vlastnosti Hs(u, v) odvodime degradadni funkci celého obrazu H(u, v)
Napf. Vidime, Zze Hs(u, v) ma tvar gaussovské k¥ivky, zkonstruujeme H(u, v) vétsi, ale se
stejnou kfivkou

Dale si povime, jak tuto funkci H(u, v) pouzit k rekonstrukci
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Méame pristup k zafizeni, pomoci kterého jsme ziskali degradovany obrazek
Nasnimame obraz obsahujici svétlou tecku tim ziskame impulse response degradacni
funkce

Vime, ze pokud vime, jak vypada odpovéd na tecku, dokazeme urcit degradacni funkci
H(u,v) = %

G(u, v) je degradovany obraz

A konstanta, kterd urcuje silu impulsu

Impuls Odezva

40/58



Odhad degradacni funkce

Matematické modelovani

m Degradace obrazu miize byt zplisobena prostfedim

m Napf. Atmosférické turbulence
H(u, v) = ek +v?)*°

Original k = 0.0025 k = 0.001 k = 0.00025
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Odhad degradacni funkce

Matematické modelovani

Degradace zplisobena pti akvizici

Nap¥. Pohyb senzoru p¥i snimani, xo(t), yo(t) funkce pohybu béhem
Celkovéa expozice v daném bodé zaznamového média je dana integralem okamzité

expozice pres dobu otevfeni zavérky zobrazovaciho systému.
H(u,v) = foT e—J2rluxo(t)+vyo(t)] 4t

Pro yo(t) =0 a xo(t) = at/ T (v ¢ase T doslo k pohybu v ose x o a)

H(u,v)

_ T
= Masm

(rua)e—Jmva

Original

Pohyb o 100 px
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Inverzni filtrovani

m Mame degradovany obrazek G(u,v) a odhadnutou degradaéni funkci H(u, v)

m Rekonstruovany obrazek ziskame pfimo

Flu,v) = EIEZQ (dé&leni prvek po prvku)
m Pokud je v obrazku pFl’(ton;en i Sum, pak bychom dostali
N(u,v

F(uv V) = F(”? V) + H(u,v)
m Coz vede k tomu, ze primé inverzni filtrovani nevraci velmi dobré vysledky

Bez Sumu Inverzni filtrovani  Gaussovsky Sum Inverzni filtrovan{
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Inverzni filtrovani

m K fedeni tohoto se pouzivaji z g%”’v) pouze frekvence blizko po&atku
u’v)

Priklad

Jakym zpiisobem ziskame jen hodnoty blizko pocatku?
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Inverzni filtrovani

m K FeSeni tohoto se pouzivaji z %(%% pouze frekvence blizko pocatku

m V prikladu nize pouzivime Butterworthliv LPF k odstranéni vysokych frekvenci > fy
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Wienerovo filtrovani

Wienerovo filtrovdni = minimum mean square error filtr

m Inverzni filtrovani si neporadi s Sumem

Do procesu rekonstrukce obrazu zanasime nejen informaci o degradacni funkci, ale
i charakteristiky Sumu

Obrazky i Sum jsou povazovany za ndhodné proménné
Hled4dme odhad f tak, aby byla chyba mezi f (nedegradovany obrézek) a f minimaln{
Predpokladame, ze Sum a degradacni funkce jsou nekorelované

Oznaceni:

— S¢(u, v) — power spektrum signalu
— Sn(u, v) — power spektrum Sumu
— H*(u,v) — komplexné sdruzena hodnota H(u, v)
— E{-} — stfedni hodnota

— K — konstanta aproximujici pomg&r 2

Sr
= Filtr: W(u,v) = —H ) (“’VS)N(U,V)
|H(va)|2Jr Se(u,v)

w F(u,v) = W(u,v)G(u,v)
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Wienerovo filtrovani
m Zjednoduseny tvar (pFi _59—’;’ = K):

W(u,v) = H(u, v)

H(u, V)2 + K

Original Inverzni filtrovani  Wiener K =0.01  Wiener K = 0.05
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Constrained Least Squares (CLS) Filtering

m Pfedchozi metoda pottebuje mit néjakou znalost o degradaci a také o Sumu (jeho power
spektrum)

Nyni ndm bude stacit znat stfedni hodnoty a varianci Sumu

Minimalizaéni Gloha:

A

_ . 2 2
F = argmin {[|h« f — g|* +~[lpf |}

~v > 0 — regularizacni parametr

mp- operator hladkostl (nap¥. Laplaceliv operétor)
= IA-_ H () G(u,v)

= THuPHA1P(u V)P
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Interpretace CLS

Penalizujeme vysokofrekvencni slozky feSeni
Stabilizujeme problém tam, kde H(u,v) ~ 0
Nevyzaduje znalost spekter Sumu a signalu

Rozdil oproti Wienerovu filtru:
— Wiener minimalizuje MSE

Original Inverzni filtrovani

Wiener K = 0.01
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Rekonstrukce z projekci

Cil: rekonstruovat 2D obraz z jeho projekci

Typicka aplikace: pocitacova tomografie (CT)

m MéFime integraly podél pfimek

pg(s):/ f(x,y)d(xcosf + ysinf — s) dx dy

—0o0

po(s) — projekce pod Ghlem 6

s — vzdalenost od pocatku
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Radonova transformace

m Projekce jsou hodnoty Radonovy transformace
R{f}(0,s) = po(s)

m Geometricka interpretace:

— kazda projekce = soucet hodnot podél rovnobéznych pfimek
— rotaci objektu ziskdme vice projekci

Wl

Wil
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Radonova transformace

Original
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Radonova transformace

m Souctlim podél jednotlivych smérii se Fikd sinogram

Obrazek Sinogram  Rekonstruovany
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Fourierova projekcni véta

m Rika, jaky je vztah mezi 1D Fourierovou transformaci projekce a 2D Fourierovou
transformaci obrazku

m Fourierova transformace projekce odpovida fezu 2D Fourierova spektra
Fs{po(s)Hw) = F(wcosb,wsinb)

m Kazda projekce poskytuje radialni fez spektra

m Dostatek hli = Ize rekonstruovat celé spektrum

m Oznaceni:

— f(x,y) — rekonstruovany obraz
— F(u,v) — jeho 2D Fourierova transformace

F(u,v)= // f(x,y)e 72T+ W) gudy

— po(s) — projekce pod dhlem 6
— Fs — 1D Fourierova transformace podle s
— w — 1D frekvenéni proménna
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Fourierova projekcni véta

m Rekonstrukce probiha ve frekvenéni oblasti
m Postup:

Spocitat 1D FFT kazdé projekce

Umistit vysledky do 2D spektra pod ptislusSnym thlem
Interpolovat chybéjici hodnoty

Aplikovat 2D inverzni FFT
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Fan-beam projekce

Moderni CT pFistroje nepromitaji
rovnobézné paprsky, ale ve véjifi — zdroj
zareni je bodovy

m Paprsky se Sifi véjitovité (fan-beam)

m Detektor je:

— lineadrni (rovinny)
— nebo obloukovy (arc detector) Zdroj

Fan-beam data lze prevést na paralelni
projekce

Geometricka transformace:
Detektor

0=p0+~
s = Dsin~y
Alternativné: ptima fan-beam FBP formule
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Fan-beam projekce

——

Obrazek Sinogram Rekonstruovany
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