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Introduccion

Dos métodos frecuentemente usados para el filtrado en imagenes
@ Filtrado por difusién no lineal (anisotropica)
@ Reduccion wavelet (Wavelet Shrinkage)

Mrazek P., Weickert J., Steidl G. Correspondes between Wavelet Shrin-
kage and Nonlinear Diffusion. L. D. Griffin and M. Lill[Holm (Eds):Scale-
Space 2003, LNCS 2695, pp. 101-116, 2003.
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Introduccion

Filtrado
Eliminacion de ruido J
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Introduccion

Filtrado
Eliminacién de ruido

Ruido

Interferencia o distorsion que afecte la precisidén en los datos
@ 1-D calidad en la sefnal | = f(x)
@ 2-D calidad en laimagen I = f(x, y)
@ 3-D calidad en una secuencia de video | = f(x, y, t)
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Filtrado: Problema clasico

lo mas comun
Modelo aditivo: y(t;) = f(t) + r(t),i=1,..N
@ r(t;) ruido
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Filtrado: Problema clasico

lo mas comun
Modelo aditivo: y(t;) = f(t) + r(t),i=1,..N
@ r(t;) ruido

Objetivo

Filtrar (eliminar, limpiar) el ruido r(t;) = recuperar f(t;) con la mejor
calidad posible

Ledn A. (Mat Com-UH) Descubriendo la relacion entre dos paradi¢ 3/19




Filtrado: Problema clasico

Interés particular: eliminar ruido de imagenes digitales /; = f(x;, y;)
@ (x;, y;)- posicion de los pixeles en una imagen
@ /; valor de la intensidad en escala de grises
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Filtrado: Problema clasico

Salt and Pepper noise 5% Median Filter mask 3x3
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Imagen digital

Muestreo

SAMSUNG
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Imagen digital

Cuantificacion
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La imagen:medio de comunicacion poderoso
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Métodos de filtrado en imagenes

En la Literatura: Image Denoising, Image Enhacement

Filtros lineales

@ difusion lineal (filtro Gaussiano)
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Métodos de filtrado en imagenes

En la Literatura: Image Denoising, Image Enhacement

Filtros lineales
@ difusion lineal (filtro Gaussiano)

Desventaja

tienden a emborronar la imagen, con la pérdida de estructuras
importantes

Ledn A. (Mat Com-UH) Descubriendo la relacion entre dos paradi¢ 6/19



Métodos de filtrado en imagenes

En la Literatura: Image Denoising, Image Enhacement

Filtros no lineales

métodos estocasticos

@ morfologia matematica

@ suavizado adaptativo

@ ecuaciones diferenciales parciales
°

°

técnicas wavelet
métodos variacionales

Eliminan el ruido preservando ciertas estructuras como los bordes
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Contenido

@ Difusién
» lineal (isotrdpica)
» no lineal (anisotropica)
» Coeficiente de difusién
@ Reduccion wavelet (Wavelet Shrinkage)
» Transformada wavelet discreta
» Algoritmo de reduccién wavelet
» Funcién de reduccién
@ Relacién entre ambos paradigmas

» Equivalencia entre difusién no lineal discreta y reduccién wavelet
» Relacion entre coeficiente de difusion y funcién de reduccién
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Modelos de difusion

Difusion
@ proceso que equilibra diferencias de concentracion sin crear o
destruir masa
@ identificar la concentracién u con el nivel de gris

@ ley de Fick j = —D.Vu, D representa el tensor de difusion que es
una matriz simétrica y definida positiva.
@ ecuacion de continuidad (la difusion sélo transporta la masa sin
destruirla o crearla)
Ooiu=—V e (j)

@ ecuacion de difusion

oiu = —V e (D.Vu)
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Modelos de difusion

Difusion aplicada a imagenes

Genera una familia de imagenes /(x;, y;, &), k =1,. Ti=1,.M

j =1, ..N recuperadas a partir de una imagen inicial/(x;, y;, ) y segin
un modelo dado por ecuaciones diferenciales parciales. Dicho proceso
es controlado por el llamado coeficiente de difusion D
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Difusion lineal: D =constante
o

ou
at
u(x,0) =up(x)

=Au

Up € C(R?) acotada

"]
B Up(x),x =0
ulx,t) = { (K o 2 Ug)(X). £ > 0
o
2
Ko() = 5genp(— o)
* ]

(Ko * Ug) == / K> (x — y)up(y)ay,filtro de paso bajo
R2

@ { esta relacionado con el parametro o = v/2t.
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Caracteristicas de la difusion lineal (isotrépica)

Bl D
B

@ Los bordes no son respetados
@ El enlace entre regiones es destruido

Filtros de difusion lineal por primera vez en el procesamiento (T. lijima,
Basic Theory of pattern normalization (in case of typical
one-dimensional pattern). Bulletin of the Electrotechnical Laboratory,
Vol 26, 368-388, 1962, en japonés)
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Difusion no lineal (anisotrépica)

Simplificar notacion
Modelos unidimensionales u(x, t), u = I, nivel de gris en cada pixel J
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Difusion no lineal (anisotrépica)

Modelo 1-D
Familia de versiones filtradas u(x, t) , de la imagen f(x) como solucién

de 5
u
E;? = é)x (S](é)xLl,t)é9xtl).

con condicion inicial
u(x,0) = f(x)
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Difusion no lineal (anisotrépica)

Modelo 1-D
Familia de versiones filtradas u(x, t) , de la imagen f(x) como solucién

de 5
u
E;? = é)x (S](é)xLl,t)é9xtl).

con condicion inicial
u(x,0) = f(x)

Coeficiente de difusion
g(0xu, t) funcién no negativa que controla la difusion
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Difusion no lineal (anisotrépica)

Intuitivamente

|oxul | = xnoborde = g(x,t)—1
|oxu|t = xdeborde = g(x,f)—0

Se asegura que los bordes sean menos difuminado que el ruido

Ledn A. (Mat Com-UH) Descubriendo la relacion entre dos paradi

11/19



Difusion no lineal (anisotrépica)

Intuitivamente

|oxul | = xnoborde = g(x,t)—1
|oxu|t = xdeborde = g(x,f)—0

Se asegura que los bordes sean menos difuminado que el ruido

Por primera vez en el procesamiento de imagenes

P. Perona and J. Malik. Scale-space and edge detection using
anisotropic diffusion. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell.,
PAMI-12:629-639, 1990.

oo VU Y[ _ 1
g(x)_exp{ { p ] } y Q(X,Y)—1+<|Ws(x’y)|>2
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Difusion no lineal (anisotrépica)

Expresiones més usadas para el coeficiente de difusion

g(|x)) =1 Difusion lineal
a(|x]) = Mz Perona-Malik 1990
k
g(lx)) = eXp( ) Perona-Malik 1990

1 |x[? 12
g(xl) = ¢ 2t =2l X = v2k s biweight 1998,
0, en otro caso

9(xl) = —— Charbonnier 1997
1-1-‘%'2
(1x) { M=
aglix|) = —Cnm
1—exp<W),s>0
m =2 Cm = 2.33666 Weickert 1998
9(IxD) = o Variacién Total
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Difusion no lineal (anisotrépica)

No todas funcionan igual J
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Difusion no lineal (anisotrépica)

No todas funcionan igual J

Figura: a) Imagen original. b) Suavizada por DA con KMLS. ¢) Suavizada
por DA con p-norm. d) Suavizado Gaussiano. €) Ground truth imagen de

borde f). g) and h) imdgenes de borde respectivas.
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Difusion no lineal

Esquema de discretizacion explicita

k!

= U/k - TQ(|U;( - u,-’ﬁr1|)(u,k - Uik+1) JFTQ(|U;(—1 - qu’)(ulk—1 - Ulk)

con condicién inicial
u? = f, para toda i
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Reduccion wavelet

Transformada wavelet discreta 1-D (TWD)
e J>0, 2/ datos fo, fi, .y Fou_y
@ Representacion de f en bases wavelet

2J oo 2—1

f(x) = ) +3°> dlyl.

Jj=J i=0

I
-

Il
o
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Reduccion wavelet

Transformada wavelet discreta 1-D (TWD)
e J>0, 2/ datos fo, fi, .y Fou_y
@ Representacién de f en bases wavelet

2J oo 2—1

f(x) = ) +3 > dlyl.

Jj=J i=0

I
-

Il
o

Bases wavelet ortonormales

(*]
#(x) = V2lp(2ix - i)
Yi(x) = V2ip(2ix — i)

° d{ = (f, @b{:) coeficientes de detalle

° c{ = (f, ¢Y) coeficientes de aproximacion
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Reduccion wavelet

TWD de Haar
° C/_ X Cé/ +1TC£-:1
i—1 i—1
o o = Ld" - Ld),
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Reduccion wavelet

TWD de Haar
- i—1
oc =1 0’2, +170’
) v »
o o — L' - L,

Ruido en la TWD

@ Si los datos f estan afectados de ruido (Gaussiano), = ruido
contenido en pequefas cantidades en todos los coeficientes
wavelet o

@ La senal original esta determinada por pocos coeficientes wavelet
significativos
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Reduccion wavelet

OBJETIVO

eliminar el ruido de los coeficientes wavelet J

De-Noising by Soft-Thresholding, David L. Donoho. IEEE TRANSAC-
TIONS ON INFORMATION THEORY, VOL. 41, NO. 3, MAY 1995.
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Transformada wavelet discreta 2-D

Realizar TWD 1-D por filas y luego por columnas

a0

100

180
o

200
2801 i} I L L]
a0 100 150 200 250
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Transformada wavelet discreta 2-D
Un paso de la TWD 2-D de Haar
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Reduccion wavelet

Algoritmo
@ Andlisis : Aplicar la TWD discreta a una sefal de datos con ruido
de longitud 2V, N € Z
© Reducién (Shrinkage): Aplicar funcién de reduccion =
umbralizacién de los coeficientes wavelet

D(d, \f

| ,)—{ sgn(a)(|d] — X?), si |d] > Ar

0, sino

© Sintesis: Reconstruir la senal filtrada

21 oo 2/—1
f(x) = Zc’go,J(x)JrZZDd{,)\j‘
j=J i=0
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Reduccién wavelet
Algunas funciones de reducion

D(x) = px, u € [0,1]

Umbralizacion lineal

D(x,\¥) = Sgn(X| = A7), stIXI> A7y alizacion suave
" 0, si no
X — (G Si |x] > At
D(x, A7) = x 0t > A Umbralizacion garrote
0, si no
Dix,x) =4 % IXI > 2] Umbralizacion fuerte
/ 0, sino
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Reduccion wavelet

Consideraciones
e Dados f = (f)N,', N =2’
@ Haciendo un paso de la TWD de Haar con c,‘-) =1
@ eliminando los supraindices j =0,/ =1
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Reduccion wavelet

Reduccion para la TWD de Haar (Una combinacion)
°

ut = (H} =0

°
bithiyr 1 o bi— i
+ i i+ e i +
2 I= 2 + \/ED( \/§ )
°
+ bi+ i1 lD( foi — fait1 )
2i+1 2 \/é \/E
°
- bhiiithi 1 hi1—1fh
Uy = +—=D
2i—1 2 \/§ ( \/§ )
°
—_hitithi LD( fi—1 — f2i)
2 2 V2 V2
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Reduccién wavelet
Promediando = Transformacion resultante por componente

°
ut +u;
U= —"—"

2

fi_q + 2f; + fii 1 fi — firq 1 fiig =1
V2

D( ) - )

i oz NI
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AL FIN !!!!

Relacién entre coeficiente de difusion y funcion de reduccion wavelet

Esquema de difusion explicito (un paso)
o U ="fu =y

o yj=TtBithu y foh Il rg((f— £ ])(f - fier) +
Tg(|fic1 — fi)(fi- 1—f)
Q U =

i
BB 1 (f— ) (3 =9 Fiaa )~ (Fa = H) (1 =79 (Ifi1 —£])) |
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AL FIN !!!!

Relacién entre coeficiente de difusion y funcion de reduccion wavelet

Esquema de difusion explicito (un paso)
o U ="fu =y

o yy=Imtiithe | Ioha Tt rg(1f— fi)(f - fian) +
Tg(|fiz1 — fil)(f; 1—f)
@ Uj

2t () (3= g~ ))~ o1 £)(1—7g(Ifi1—f])) |

u; de la DA no lineal coincide con u; de la reduccion wavelet

sosD(25) = x(§ — rg(|x)))
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AL FIN I!!!

Equivalencia

@ Un paso de la discretizacion explicita de la DA no lineal es
equivalente a realizar la reduccion wavelet en el primer nivel de la
TWD

°

Dy; (x) = x(1 — 4rg(|V2x]))

(%)

9D = 4~ a2 D
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