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Summary and conclusions

In critical moments even the very powerful have

need of the weakest.

Aesop (620-564 BC).
Greek’s fabulist.

A fin de cumplir con lo establecido en la normativa vigente de regulacion de las ensefian-
zas oficiales de Doctorado vy del titulo de Doctor por la Universidad de Granada aprobadas por
Consejo de Gobierno de la Universidad de Granada en su sesién del 2 de Mayo del 2012.Este ca-
pitulo presenta un resumen de la introduccién (Capitulo 1) y conclusiones principales (Capitulo

6) de esta tesis en lengua inglesa.

Summary

Image restoration began in the 60s with the American and Soviet space programs to enhan-
ce the images captured with devices with limitations, such as vibrations, optical aberrations,
misalignment in capturing devices or lack of lighting. The images exhibited two main types of
degradation: blur and noise.

The goal of digital image restoration is to recover the original image from the blurred ob-
servations. In many real applications, since there is more unknowns than observed data. For
instance, from a single blurred image, the blurring function that caused the degradation has to
be estimated and utilized to deconvolve the degraded image in a process named blind deconvo-
lution (BD). Incorporating additional observations to the process helps in several ways, such as
producing a more precise estimation of the blurring function, and also by better conditioning
the deconvolution problem. However it also brings new challenges, such as the correction of the

possible misalignment between the images.
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Currently, Digital Single-Lens Reflex (DSLR) cameras incorporate mechanisms to assist the
user to obtain a correctly exposed image under proper lighting conditions. Unfortunately, to

acquire satisfying pictures in dim environments is, so far, a challenging task.

(a) (b)

Figura 1: Photographs in dim conditions: (a) correct exposure image but blurred (f/5.6, 1/10s, ISO 100); (b)
Sharp image but dark and noisy (f/5.6, 1/160s, ISO 100).

The choice of an appropriate configuration of aperture, exposure time and ISO sensitivity, in
conjunction with mechanisms such as flash, the use of tripod or image stabilizer systems that
incorporate current DSLR cameras are useful to capture images under certain illumination
conditions. Unfortunately, there are many situations where the lighting is not adequate and
these mechanisms may not be sufficient to prevent the degradation for appearing (see Figure/[I).
Moreover, flash could be insufficient to photograph wide scenes or those far away. Furthermore,
the tripod could be a cumbersome instrument and its use is conditioned by the supporting
surface. Regarding the image stabilizer, this solution is useful against slight camera shake but
insufficient in case of severe blur. The image capture related problems are accentuated when
using a low-end/entry level camera model or mobile phone camera since these devices do not
capture as much light as DSLR cameras, and often do not provide some of the mechanisms
described above. In low light conditions, it is likely that none of the above mechanisms are
sufficient to obtain a sharp image. It is specially, in those situations where the algorithms
presented in this dissertation perfectly fit.

The objective of this thesis is to recover a sharp image in low light conditions by combining
information from images with different exposures. In particular, we will demonstrate that a

pair of images, consisting of a correctly exposed but blurred image and a sharp but very noisy
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image due to the short exposure time, as shown in Fig. (1} is enough to recover an image free of

blurring and noise, by the combination of both images in the pair.

Goals and outline of the thesis

The main goal of this dissertation is to obtain a crisp correctly exposed image by combining
a pair of images taken in low-light environments. Typically, the image pair taken under dim
conditions, is composed by a blurred but correctly exposed image and another sharp but unde-
rexposed image, with low signal-to-noise-ratio (SNR). This main goal is further divided into the

following set of objectives:

To calibrate the images geometrically and photometrically as a preprocessing stage for

the restoration algorithm.

= To use the hierarchical Bayesian paradigm to model the problem due to its versatility and

theoretical foundations.

= To develop methods and techniques for combining images with different exposures, mini-

mizing the blur and noise in the restorated image.

= To study the combination of different observation models and a priori distributions on the

image.
= To estimate the hierarchical model parameters in an automatic way.
= To propose a solution to spatially variant blurring.

= To implement and validate the proposed models, by experimenting on real and synthetic

images, and comparing with other methods.

In order to achieve those objectives, we propose the following outline: In Chapter |1| we pre-
sent the problem of capturing images in low-light environments, enumerate the main problems
and describe the camera mechanisms to alleviate some of them. Furthermore, the image for-
mation process is presented and the goals of the thesis are enumerated.

The second chapter reviews the blind restoration literature from a single image and from
image pairs. In addition, it presents a deep explanation of the types of degradation found in

the images and proposes a taxonomy to organize the different image restoration techniques
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from image pairs. Finally, we introduce the theoretical foundations that serve as basis of the
methods that we will develop: the hierarchical Bayesian formulation.

The third chapter presents several solutions to photometrically and geometrically calibrate
the image pair, as a preprocessing step to the application of any of the restoration algorithms
developed.

Chapters 4] and 5| are the core of this dissertation. In these chapters, restoration algorithms
for dual exposure are proposed. More specifically, in Chapter[4]a spatially invariant blur model
is assumed, while in Chapter 5| a more realistic model is proposed, intended for images degra-
ded by spatially variant blur. The hierarchical Bayesian paradigm was utilized to develop all
the restoration algorithms proposed in this dissertation, providing a comprehensive mathema-
tical model that allows us to represent our knowledge about the images and infer knowledge
about the original image. In general, the hierarchical Bayesian paradigm consists of a series
of models: observation, image and blur model, which allow us to add knowledge about the pro-
blem. Each model depends on a series of parameters that should be estimated jointly with the
sharp image. We define probability distributions on these parameters to include our knowledge
about the possible value of the parameter as well. This paradigm provides a robust framework
to incorporate both, the knowledge and uncertainty of our models, in addition to the advantage
of automatically estimate their associated parameters.

Then, in the last chapter, we present the conclusions and future work that has emerged
during the research. The dissertation concludes with the bibliography.

The work presented in this thesis has been partially published in the following three inter-

national conferences and a JCR indexed journal:

= M. Tall6n, J. Mateos, S. D. Babacan, R. Molina, and A. K. Katsaggelos, “Combining ob-
servation models in dual exposure problems using the Kullback-Leibler divergence,” in

European Signal Processing Conference (EUSIPCO), 2010, pp. 323-327

= M. Tall6n, J. Mateos, R. Molina, and A.K. Katsaggelos, “Image prior combination in
space-variant blur deconvolution for the dual exposure problem,” in 7th International

Symposium on Image and Signal Processing and Analysis (ISPA), 2011, pp. 408-413

= M. Tall6n, J. Mateos, S.D. Babacan, R. Molina, and A.K. Katsaggelos, “Space-variant
kernel deconvolution for dual exposure problem,” in 19th European Signal Processing

Conference (EUSIPCO), 2011, pp. 1678-1682
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= M.Tallén, J. Mateos, S. D. Babacan, R. Molina, and A. K. Katsaggelos, “Space-variant
blur deconvolution and denoising in the dual exposure problem,” Information Fusion,

pp-—, 2012

Conclusions

In this dissertation, the problem of obtaining sharp images in low light has been considered.
The wide range of scenarios in which may be useful attracted our interest. To solve this problem
a number of preprocessing steps had to be carried out, before proceeding into the restoration
process. As we progressed in the investigation, we found that the traditional methods that con-
sider a spatially invariant blur are useful in specific situations but limited in the restoration of
real scenes where moving objects at different depths are involved. To address these limitations
we considered a spatially variant blur model more flexible which provided better results. Let

us now to detail the major contributions and the conclusions of the work.

= A review of blind deconvolution methods is presented, for those using a single image as
well as for those addressing the problem of dual exposure. In addition, a taxonomy of
deconvolution methods from image pairs based on the type of blur has been proposed.
We provide several reasons why it is advantageous to include the low-exposure image
deconvolution process. Despite the problems that entails, such as the need of another
shot, calibration issues, etc., this second observation allows to reduce the ill-posedness
of the deconvolution problem, leading to an easier modeling, a more accurate estimate of

blur kernel and the recovery of a sharper image.

= Several techniques for photometric and geometric calibration have been analyzed. A ro-
bust and automatic calibration method for image pairs with different exposure time was

proposed.

= We studied the blind deconvolution methods that combine images with different exposure
time, considering an invariant blur and, thus, an algorithm which combines observation
models is proposed. The proposed method achieved better results than the competitors
we compared to. Unfortunately, due to the assumed invariant structure of the blur, the

proposed method did not provide satisfactory results in some real problems.
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= Due to the limitations of the methods that consider an invariant blurring model, two res-
toration algorithms to remove spatially variant blur are proposed. The results demons-
trate that the spatially variant framework optimally solves the dual exposure problem.
There is, however, a tradeoff between the size of the block and the blur size used in the va-
riant definition. Note that in case of severe blur a larger block size is needed to carry out
the estimation. Thus, a smaller number of blocks may affect the potential of the proposed

framework.

= The proposed methods were developed using a strong theoretical basis, and require little
or none user supervision, with automatic estimation of the parameters of the algorithm.
The problem is satisfactory solved in both, the linear domain of the sensor and in the
JPEG image domain. Nevertheless, the developed algorithms suffer from very high compu-

tational cost to be implemented in real time.

= The proposed methods are applicable not only to images taken with a mobile camera,
where the effects of blur and noise are most dramatic due to the small dimensions of the
sensor, but it can be extended to other scenarios such as medical imaging, video survei-

llance sequences, depth map super-resolution or high dynamic range (HDR) imaging.

Future works

= To optimize the Algorithm [3} fast spatially variant deconvolution so that it can be execu-
ted in mobile phones. Also, to develop a massively parallel implementation of algorithm

using GPUs.

= The estimation of the parameter A (which controls the contribution of each image model)
as another unknown parameter within the Bayesian hierarchical model and to dynami-
cally adjust the block size. To achieve the latter, segmentation methods may be used,

which would increase the flexibility at the expense of increasing the computation cost.

= To develop a method capable of combining more than two images for different purposes.
The first one, directly related to the objective of this thesis, is to combine images to obtain
a sharp image. A second one would be to recover a high dynamic range image similar to

the one obtained by using the HDR technique. In the case, our solution would avoid the
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propagation of the blur of images with longer exposure time. We could also take advan-
tage of the exposure bracketing technique, to combine multiple photographs at different

exposures in a single shot.
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Capitulo 1

Introduccion

Una obra nunca se acaba, sino que llega al limite de

las propias posibilidades.

Antonio Lépez.

Pintor y escultor.

1.1. Introduccion a la combinacion de imagenes

La restauracion de imagenes surge en los anos 60 con motivo de la carrera espacial entre
americanos y soviéticos para la obtencién de imagenes mejoradas que fueron adquiridas con
dispositivos con algunas limitaciones, tales como: vibraciones, aberraciones 6pticas, desalinea-
cion de los aparatos de captacién o la falta de luminosidad. Las imagenes captadas presentaban
principalmente dos tipos de degradaciones, el emborronamiento y el ruido.

El objetivo de la restauracion digital de imagenes es el de recuperar una imagen original a
partir de las observaciones borrosas. En muchas aplicaciones reales es preciso estimar la fun-
cién de emborronamiento que produjo la degradacién y deshacerla en un proceso conocido como
deconvolucion. Incorporar observaciones adicionales al proceso ayuda en varios aspectos, tales
como, la estimacion de la funcién de emborronamiento y condiciona mejor la deconvolucién. Sin
embargo supone nuevos retos como la correccién de la posible desalineacion entre las imégenes.

En la actualidad, las camaras DSLR (Digital Single-Lens Reflex) como el modelo de la Figu-
ra[l.1a] incorporan mecanismos para ayudar al usuario en la obtencién de una imagen correcta-
mente expuesta en condiciones de luminosidad adecuadas. Desafortunadamente, en entornos

de baja luminosidad es muy dificil obtener una buena fotografia. La Figura muestra la

9
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Figura 1.1: (a) Partes de la camara y (b) flujo que sigue la luz hasta reproducirse en el visor o realizar la
captacion por parte del sensor. Imagenes cortesia de http://www.fotografiapractica.

comyhttp://www.textoscientificos. com, respectivamente

trayectoria que sigue la luz a través del diafragma, atravesando una serie de lentes, hasta fi-
nalmente alcanzar el visor o el sensor de la camara (segun la posicion del espejo). Cada uno de
los pixeles del sensor posee un fotodiodo encargado de recoger y almacenar los fotones. Cuando
la exposicién concluye, la camara evalua los fotones de cada una de las celdas para formar la
imagen. El proceso de formacién de la imagen se describe en detalle en la siguiente seccién.
Nétese que la posicién del espejo de la Figura [I.1b] refleja la luz hacia el prisma pentagonal
para reproducir la escena a la que enfocamos en el visor; la otra posiciéon del espejo, levantada
hacia el pentaprisma, permite que los fotones alcancen el sensor. A continuacién explicamos los

tres parametros que gobiernan los mecanismos de la camara que influyen en la exposiciéon.

Primeramente y para entender la exposicién nos valemos de un ejemplo sencillo como el
de recoger agua de lluvia con un cubo [10], partiendo de que somos capaces de controlar tres
factores: el ancho del cubo, la duracién que permanece bajo la lluvia y la cantidad de agua que
deseamos recoger. Debemos asegurarnos que la cantidad de agua recogida no sea muy poca
(subexposicién) pero tampoco demasiada (sobrexposicién). La clave reside en la existencia de
multitud de combinaciones de ancho, tiempo y cantidad que consigan el objetivo. Imaginemos,
el caso en el que dejamos constante la cantidad de agua que deseamos recoger, este nivel po-

driamos conseguirlo con menos tiempo bajo la lluvia pero cogiendo un cubo més grande. Alter-
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TIEMPO DE EXPOSICION
emborronamiento por movimiento

APERTURA SEMSIBILIDAD IS0
profundidad de campo ruido

Figura 1.2: Triangulo de exposicion. Los tres factores que influyen en la exposicién y los efectos que pueden

ocasionar.

nativamente para una misma duracién bajo la lluvia podriamos utilizar un cubo mas estrecho
si el objetivo de cantidad de agua recogida fuera menor.

Precisamente los factores que acabamos de enunciar (ancho, tiempo y cantidad) se relacio-
nan con la apertura, tiempo de exposicion y sensibilidad ISO que se utilizan en fotografia y que
forman el triangulo de exposicién de la Figura Cada uno de ellos controla la exposiciéon de

diferente forma:

= Apertura: Controla el area del diafragma por la que dejamos pasar la luz. Se mide en
fracciones de numero f, la razén entre la distacia focal f y el didmetro de la pupila de
entrada. Por ende, un mayor nimero f indica una apertura de diafragma menor. La re-
duccién de apertura a la mitad del area se conoce como reduccién de un paso (f-stop).
La mayoria de las camaras permiten ampliar o reducir el diafragma en saltos de 1/3 o
1/2 de paso, lo que significa una mayor precisién en la proporcién de luz que atraviesa el
diafragma. Un cambio en este parametro no sélo cambia el area del diafragma que queda
abierta sino que modifica la profundidad de campo, o zona que aparece nitida (enfocada),
y que coincide con el espacio que permanece en foco delante y detras del plano enfocado.
Una mayor apertura del diafragma (menor ntimero f) reduce la profundidad de campo,

provocando que objetos fuera del plano proyecten una imagen borrosa.

= Tiempo de exposicion: Controla la duracién de la exposicién; es decir, el tiempo que
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permanece abierto el obturador permitiendo que los fotodiodos del sensor acumulen foto-
nes. Consideramos tiempo de exposicion corto a valores por debajo de 1/60 segundos. Un
tiempo corto produce imagenes oscuras con baja relacién senal-ruido (SNR) mientras que
una exposicion larga produce imagenes mas luminosas pero con una alta probabilidad
de emborronamiento. Nétese que la velocidad de obturacion se define como el inverso del

tiempo de exposicion [11].

= Sensibilidad ISO: También referida como ganancia/factor ISO. La sensibilidad ISO de-
termina cémo de sensible es el sensor de la camara a la luz. Este concepto viene arras-
trado de la fotografia convencional y se conserva en la fotografia digital; aunque sus fun-
damentos son algo distintos. En fotografia convencional se usaban peliculas fotograficas
formadas por millones de cristales transparentes sensibles a la luz. El tamarfio de los
cristales es lo que determinaba la sensibilidad de la pelicula. En fotografia digital, es el
sensor el encargado de la captacién de la imagen. Este sensor lo componen millones de
celdas fotosensibles (fotodiodos) formando una malla. La sensibilidad de cada uno de los
elementos del sensor es fija, con un valor equivalente a ISO100. Los indices superiores
que ofrecen muchas camaras se logran por una amplificacion posterior de la sefial cap-
tada. Dado que cada una de las celdas genera una cantidad fija de corriente eléctrica
aleatoria, atin en ausencia de luz y en relacién directa a la temperatura, cuando aumen-
tamos la sensibilidad estamos amplificando la sefial luminica que captan las celdas pero
también el ruido. Este ruido se manifestara de forma mas evidente en las zonas oscuras

de la imagen y en algunos canales méas que en otros.

Los mecanismos que hemos enumerado en conjuncién con otros tales como el flash, tripode
o los sistemas estabilizadores de imagen que incorporan las camaras DSLR actuales, son ttiles
para captar imagenes bajo ciertas condiciones. Por desgracia, existen multitud de situaciones
en las que la iluminacién no es la adecuada y los mecanismos anteriores podrian no ser sufi-
cientes para prevenir las degradaciones (véase la Figura [1.3). El flash podria ser insuficiente
para fotografiar escenas extensas o a cierta profundidad. Por otro lado, el uso del tripode esta
condicionado por la superficie de apoyo o la incomodidad de éste. Respecto al estabilizador de
la imagen,es una solucién 1til frente a pequenas vibraciones de la cAmara pero insuficiente si
el movimiento es severo. Los problemas para captar imagenes se acentiian si la camara que

utilizamos es una camara de bajo coste o la cAmara de un teléfono mévil ya que estos dispositi-
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(a) (b)

Figura 1.3: Imagenes tomadas en situaciones de baja luminosidad: (a) imagen correctamente expuesta pero

borrosa (f/5.6, 1/10s, ISO 100); (b) imagen nitida pero ruidosa (f/5.6, 1/160s, ISO 100).

vos no permiten captar tanta luz como las camaras SLR, ni suelen proporcionar algunos de los
mecanismos descritos anteriormente. En situaciones de escasa luminosidad, es muy probable
que ninguno de los mecanismos anteriores sean suficientes para obtener una imagen nitida.
Concretamente en esta situacion es donde encaja a la perfeccion el trabajo que presentamos en
esta memoria.

El objetivo de esta memoria persigue conseguir una imagen nitida en situaciones de baja lu-
minosidad combinando la informacién proporcionada por imagenes con distintas exposiciones.
En nuestro caso demostraremos que un par de imagenes, formado por una de ellas correctamen-
te expuesta pero borrosa y otra nitida pero muy ruidosa debido al corto tiempo de exposicion,
como las mostradas en la Fig. es suficiente para conseguir una imagen libre de emborro-
namiento y ruido, mediante la combinacién de ambas. Para aprovechar mejor la informacién
de las dos imagenes es necesario conocer el proceso de formacién de la imagen que se detalla a

continuacion.

1.2. Proceso de formacion de la imagen

Cuando fotografiamos una escena con una camara digital para obtener una matriz bidimen-
sional de valores de luminosidad, los valores raramente coinciden con las medidas de radiancia
relativas a la escena. Por ejemplo, si un pixel presenta un valor doble que otro, es improbable

que se haya observado el doble de radiancia. Es muy frecuente que se aplique una transforma-
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Sistema S
de Obturador - Sensor Conversor Revelado
Radiancia lentes Irradiancia Exposicidn Voltajes AD Voltajes Valores
delaescena del sensor del sensor Analdgicos digitales digitales finales

REVELADO
Equilibrio Operaciones
q o Demosaicin opcionales: Conversian Carreccion Conversian Compresian
s Contraste espacio color] Gamma a 8 hits JPEG
hlancos Sl
Saturacion
I

Figura 1.4: Modelo de formacién de imagen y revelado digital.

cion no lineal que determina como se convierte la radiancia de la escena en valor de intensidad
de imagen. Esta transformacion no es facil de conocer a priori ya que se debe a una concatena-
cion de otras transformaciones no lineales que suceden en el proceso de formacion de la imagen.
La Figura resume las operaciones involucradas en la formacién de la imagen final [12]. En
este modelo suponemos una fuente emisora de fotones, los cuales viajan siguiendo una linea
recta hasta reflejarse en un objeto, describiendo una nueva direccién o son absorbidos por la
superficie. La luz que reflejan los objetos (radiancia de la escena) pasa a través del juego de
lentes, que dirigen dicha luz hacia el sensor, determinando la irradiancia del sensor, es decir,
la cantidad de luz que incide sobre la superficie del sensor medida en W/m?. La exposicién del
sensor se lleva a cabo desde la pulsacion del disparador hasta que se agota el tiempo que se-
lecciona el usuario. Durante todo ese tiempo el obturador permanece abierto y el sensor esta
captando fotones de luz, por tanto la exposicién del sensor sera igual a la irradiancia del sen-
sor por el tiempo de exposicién. El sensor convierte los fotones captados en electrones que son
almacenados en fotodiodos hasta que son leidos y las senales analégicas de voltaje sean trans-
formadas en senales digitales usando una precisiéon usualmente entre 8 y 16 bits. Los sensores
actuales suelen proporcionar valores digitales de una profundidad de color de 12 o 14 bits. Una
vez obtenidos los valores digitales captados por el sensor, se procede al revelado digital, con el
que se obtendran los valores digitales finales de la imagen. En este paso podemos optar por el
revelado directo que realiza la caAmara o guardar los datos tal cual los proporciona el sensor
(en formato RAW) y realizar el revelado digital posteriormente. En cualquiera de los casos, se

van a seguir los pasos que aparecen en el cuadro inferior en la Figura y que resumimos a
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continuaci(’)nﬂ

= Equilibrio de blancos. Es la transformaciéon que permite corregir colores dominantes
debidos a una iluminacién que no es blanca. Esta operacion se aplica globalmente mul-
tiplicando cada canal por un coeficiente de correccién. Estos coeficientes se conocen como
«multiplicadores»; ya que multiplican directamente los valores RGB de cada banda ex-
pandiendo o comprimiendo el histograma [11] consiguiendo que los valores de las tres

bandas sean iguales en los pixeles que deberian ser grises.

= Demosaicing. Habitualmente las camaras fotograficas captan el color mediante la co-
locacién de una matriz de filtros de color, conocido como méascara Bayer o patréon Bayer,
por el que cada 4 pixels del sensor produce una tripleta de valores RGB. El demosaicing
consiste en la interpolacion cromatica de cada uno de los 4 valores que capta el patron
Bayer colocado delante del sensor de imagen. Después de esta operaciéon obtenemos una

tripleta RGB para cada pixel del sensor.

= Operaciones opcionales. Es habitual realizar un conjunto de ajustes sobre la imagen
para mejorar su apariencia. Debido a la cantidad de operaciones que podrian llevarse a
cabo en esta etapa del revelado pasamos a nombrar las méas habituales sin detenernos en

cada una de ellas.
¢ Reduccién de ruido
¢ Ajustes tonales: Contraste, tonalidad (frio/calor), saturacién.
¢ Filtro de nitidez o mascara de enfoque.
= Conversion espacio de color. La imagen RAW se representa en el perfil propio de
la camara, por lo que para una gestién correcta de color del archivo RAW es necesario
convertirlo a un espacio de color RGB adecuado al dispositivo de representacién de la

imagen. Si bien hay diferentes espacios de color, es usual utilizar el espacio sSRGB (RGB

estandar) como espacio de color de salida.

13i bien es cierto que otros autores recomiendan un orden diferente en las operaciones de revelado (como en
[11] donde se realiza el demosaicing y conversién de espacio de color antes del balance de blancos), nosotros hemos

preferido exponer el que realiza el programa DCRAW [13]]
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= Correccion Gamma. Esta operacion se encarga de compensar la linealidad de respuesta
del sensor corrigiendo la imagen para que se adapte fielmente al sistema de visién hu-
mano (SVH), que presenta una respuesta no lineal. Por ejemplo, en comparacién con la
camara nuestros ojos son mucho mas sensibles a los tonos oscuros que a los tonos de alta
luminosidad. Para adaptar la imagen de salida al SVH y representarla correctamente en
el dispositivo de salida, aplicamos una correccién gamma que, en el caso de un monitor,
sera de 1/2,2. La aplicacién de esta correccion gamma se realiza elevando cada uno de
los valores RGB lineales, representados como niimeros reales en el rango [0,1], al valor
de correcciéon gamma deseado (1/2,2 en nuestro caso). El efecto de esta transformacion
es el desplazamiento del histograma hacia la derecha, aumentando la luminosidad de la

escena.

= Conversion 8 bits. El estandar JPEG, al igual que la mayoria de los formatos de alma-
cenamiento de imagenes, define que la precisiéon para una imagen de color debe ser de 8
bits, por tanto, en caso de trabajar en una precisién mayor tendremos que cuantificar a 8

bits como paso previo a la compresion JPEG.

= Compresion JPEG. La ultima etapa del revelado realiza una compresién con pérdidas,
que reduce considerablemente el tamafo de la imagen, conservando el nivel de detalle

dependiendo del nivel de compresién aplicado.

Los algoritmos que se detallan en esta memoria trabajaran, normalmente, sobre la ima-
gen que conserva la respuesta lineal del sensor, habitualmente justo detras del demosaicing,

procediéndose al revelado completo una vez terminado el procesamiento.

1.3. Objetivos y estructura de la memoria

Recordamos que el objetivo principal de la memoria va a ser la obtencién de una imagen
correctamente expuesta y nitida mediante la combinacién de un par de imagenes captadas en
entornos de baja luminosidad, donde tipicamente se obtiene una imagen borrosa pero correc-
tamente expuesta y otra nitida pero subexpuesta, con baja relacion sefial-ruido. Este objetivo

general se desglosa a su vez en el siguiente conjunto de objetivos:

= Calibracién geométrica y fotométrica de las imdgenes como paso previo a la aplicacién del

algoritmo de restauracion.
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= Utilizacion del paradigma Bayesiano jerarquico para la modelizacion del problema por su

versatilidad y fundamentos teéricos.

= Desarrollo de métodos y técnicas que permitan la combinacién de imagenes con distintas

exposiciones, minimizando la propagacién de emborronamiento y ruido a la restauracion.
= Estudiar la combinacién de distintos modelos de observacion y a priori sobre la imagen.
= Estimacion de los parametros del modelo jerarquico de forma automatica.
= Proponer una solucion al emborronamiento espacialmente variante.

= Implementar y validar los modelos propuestos, experimentando en imagenes reales y

sintéticas, y comparando con otros métodos.

Para la consecucion de los objetivos, proponemos la siguiente organizaciéon de la memoria:
En este primer capitulo hemos presentado el problema de la captacién de imagenes en entornos
de baja luminosidad, comentado los principales inconvenientes y los mecanismos que incorpo-
ran las camaras para aliviar algunos de los problemas. También se ha expuesto el proceso de
formacién de imagen y se han fijado los objetivos de la presente memoria.

En el segundo capitulo se hace una revision de los métodos de restauracion a partir de una
Unica imagen y de pares de imagenes. A su vez, se ha profundizado en el tipo de degradaciones
que podemos encontrarnos en las imagenes y se propone una taxonomia para organizar las
distintas técnicas consideradas. Finalmente se introducen los fundamentos teéricos en los que
se apoyan los métodos que vamos a desarrollar: la formulacién Bayesiana jerarquica.

El capitulo tercero plantea varias soluciones para realizar la calibracion fotométrica y geo-
métrica de las imagenes, como paso previo a la aplicacion de cualquiera de los algoritmos de
restauracion desarrollados.

La parte central de la memoria se compone de los Capitulos 4] y [5l En estos capitulos se
proponen los algoritmos de restauracién para exposiciéon dual. Mas especificamente, en el Ca-
pitulo [4| se asume un modelo de emborronamiento espacialmente invariante, mientras que en
el Capitulo |5 el modelo propuesto es mas realista, destinado a imigenes con emborronamien-
to espacialmente variante. En todos los algoritmos de restauracién propuestos se ha utilizado
un paradigma Bayesiano jerarquico; que proporciona un modelo matematico global que nos

permite representar nuestro conocimiento acerca de las imagenes e inferir conocimiento sobre
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la imagen a estimar. En general, el paradigma Bayesiano jerarquico se compone de una serie
de modelos: observacion, imagen y emborronamiento, que nos permiten introducir informacion
del conocimiento sobre el problema. Cada uno de ellos depende a su vez, de una serie de para-
metros que habra que estimar junto a la imagen nitida. Sobre dichos parametros definiremos
distribuciones de probabilidad que nos van a permitir la inclusién de informacién sobre el valor
de los parametros. Este paradigma nos proporciona un marco robusto para incorporar tanto el
conocimiento como la incertidumbre de nuestros modelos ademas de la ventaja de estimar los
parametros asociados de forma automatica.

A continuacién, en el ultimo capitulo se exponen las conclusiones finales, asi como la in-
vestigaciéon futura que ha surgido en el desarrollo del trabajo. La memoria concluye con la

bibliografia consultada en el trabajo de investigacion.



Capitulo 2

Restauracion de pares de imagenes:

Revision historica

Encuentro la television muy educativa. Cada vez
que alguien la enciende, me retiro a otra habitacién

y leo un libro.

Julius Henry Marx (Groucho Marx, 1890-1977).
Actor, comediante y escritor, integrante més

conocido de los Hermanos Marx.

La restauraciéon de imagenes ha sido un campo muy prolifico desde sus inicios alla por los
afios 60. El objetivo que se persigue es eliminar la distorsién de la imagen provocada por el
emborronamiento y el ruido para recuperar, de forma objetiva, una imagen nitida desconocida.
Los dominios de aplicacién han sido muy diversos: Exploraciones cientificas, investigacion le-
gal, vigilancia y seguridad, edicién de peliculas y archivado, Codificacién de iméagenes y video,
fotografia cotidiana.

Uno de los esquemas mas utilizado para deshacer la degradacién que sufre la imagen es el
de primero, modelizar el proceso de degradacién, a continuacién utilizar informacién a priori
sobre las variables que intervienen en el proceso y aplicar el proceso inverso (deconvolucién). Fi-
nalmente se podria formular y evaluar de forma objetiva la bondad de la restauracién obtenida.
Sin embargo, la degradacién no es siempre la misma, y el modelo debe ser capaz de adaptarse

en cada caso, exigiendo flexibilidad ante distintos tipos de emborronamiento y ruido. Esto hace

19
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el problema atn mas atractivo ya que incluso conocida la funcién de emborronamiento (proble-
ma de deconvolucién clasica), el proceso de invertir la degradacién sufrida es un reto, debido
al mal condicionamiento del problema, situacién que agrava ain mas, si la funcién de embo-
rronamiento es desconocida (deconvolucion ciega), caso que tratamos en esta memoria. E1 mal
condicionamiento del problema considerado se debe a varias razones: primero desconocemos si
existe solucion; es decir si existe una funcién de emborronamiento, también conocida como ni-
cleo de emborronamiento o funcion de dispersion del punto, Point Spread Function (PSF), que
permita obtener una imagen nitida. Tampoco sabemos si de existir la solucién, ésta es tnica.
Es decir, tan valida es la restauracion nitida obtenida de una funcién de emborronamiento que
explica perfectamente el movimiento de la camara como la funcién de emborronamiento uni-
dad o funcién delta que produce una restauracion borrosa (igual a la observada). Por tltimo, el
comportamiento de la solucién cambia con una ligera modificacion en las condiciones iniciales,
es decir en nuestro caso concreto estimaciones levemente diferentes de la funcién de emborro-
namiento o variaciones en el ruido de la imagen produce restauraciones totalmente distintas.
A continuacién mostramos las degradaciones que podrian corromper las imagenes. En primer
lugar describimos los tipos de emborronamiento, posteriormente los tipos de ruido que estara

siempre presente en nuestras imagenes en mayor o menor medida.

Tipos de emborronamiento

= Desenfoque: Se produce frecuentemente en escenas con zonas u objetos a distintas pro-
fundidades. Concretamente, la zona que aparece nitida (enfocada), coincide con el espacio
en foco delante y detras del plano enfocado también conocido como profundidad de campo.
La profundidad de campo se controla con la apertura del diafragma, de manera que una
mayor apertura del diafragma (menor nimero f) reduce la profundidad de campo. Una

apertura grande provoca que objetos fuera del plano proyecten una imagen borrosa.

= Movimiento de camara: Es el emborronamiento mas frecuente en iméagenes captadas
en entornos de baja luminosidad. Se debe fundamentalmente al movimiento involuntario
de la camara por parte del fotégrafo durante la exposiciéon. Nétese que el efecto es mas
notable cuanto mayor sea la distancia focal del objetivo y por tanto menor el angulo de
vision, lo que, aunque nos permite enfocar objetos a mayor distancia, conduce a una mayor

sensibilidad a este tipo de emborronamiento. Algunas cAmaras usan técnicas para mitigar
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el efecto del emborronamiento por movimiento de camara tales como el estabilizador de
la imagen (OIS-Optical Image Stabilizer del fabricante Canon), cuya funcién es la de
ajustar una de las lentes del conjunto, desplazandola perpendicularmente al eje 6ptico
con el fin de corregir el movimiento de la camara. Esta solucion es tutil para pequenas
vibraciones de la caAmara pero insuficiente si el movimiento es severo. Otra solucién para
el emborronamiento por movimiento de camara, es el uso de un tripode; sin embargo la

necesidad de una superficie de apoyo junto a la incomodidad de éste condiciona su uso.

= Objeto en movimiento: Es el mas complicado de eliminar ya que varia segin el movi-
miento que describa el objeto. La solucion del uso de un tripode es ineficaz ante este tipo
de emborronamiento; pero si podria aliviarse al considerar un emborronamiento espacial-
mente variante lo que complica especialmente el proceso de restauracion. El Capitulo

describe una serie de algoritmos que consideran este tipo de emborronamiento.

La modelizaciéon méas extendida de la degradaciéon por emborronamiento se realiza en base
a la convolucién de la imagen nitida x con una funcién de emborronamiento, h, espacialmente

invariante, teniendo entonces:

yi(u,v) = foo foo h(u—s,v—1t)x(s,t)dsdt
= foo foo h(s,t)x(u—s,v—t)dsdt

= h(u,v) * x(u,v), (2.1)

donde * representa el operador de convolucién bidimensional. El equivalente discreto a la Ecua-

cién[2.1] para im4genes presenta la siguiente formulacién:

Mk
M=

y1(i,)) = h(m,n)x(i—m,j—n)
m=1n=1
M N
=Y Y h(i—-m,j—n)x(m,n) (2.2)
m=1n=1

donde M y N representan el nimero de filas y columnas de la imagen. Alternativamente po-
demos expresar la convolucién de forma més compacta utilizando la notacién matriz-vector,

obteniendo:
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y1 = Hx, (2.3)

donde x e y; son vectores columna de tamaio MN x 1 obtenidos mediante la ordenacion lexi-
cografica de la imagen nitida y borrosa, respectivamente, y H es una matriz de convolucién, de
tamano MN x M N, obtenida a partir de la funcién de emborronamiento, h. Si suponemos una
convolucién circular en la Ec. (2.2), la matriz de emborronamiento H tiene estructura circulante
por bloques. Entonces, la convolucién en la parte derecha de la Ec. (2.3) se puede calcular en el
dominio de Fourier mediante una multiplicacion pixel a pixel de las transformadas de h y x.
Cabe destacar que en la realidad se presenta una dificultad afiadida, la de encontrarse fre-
cuentemente una combinacién de los tres tipos de emborronamiento en una tinica imagen. Por
ello recomendamos tratar el problema desde un marco que contemple el emborronamiento es-

pacialmente variante segin la zona.

Tipos de ruido

Ademas del emborronamiento, el ruido degrada la calidad de la imagen y est4 siempre pre-
sente en dispositivos electrénicos que transmiten y reciben sefiales. En las cAmaras digitales,
la sefial es la luz que incide sobre el sensor de la cAmara. El ruido se debe a una cantidad de
factores, aumenta con la sensibilidad ISO que configuremos en la camara, varia segun la du-
raciéon de la exposicién y temperatura e incluso difiere de unos modelos de cidmara a otros. A

continuacién exponemos los tres tipos de ruidos presentes en las camaras digitales [10].

(a) (b) (c)

Figura 2.1: Tipos de ruido (de izquierda a derecha): Ruido de patrén fijo, ruido aleatorio y banding noise.

Fuente:http://www.cambridgeincolour.com/


http://www.cambridgeincolour.com/
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= Ruido de patrén fijo: Incluye tanto pixeles «calientes» (hot pixels), como pixeles «muer-
tos» (dead pixels). La caracteristica principal de los pixeles calientes es la de presentar
un valor saturado ya sea en rojo, verde, azul o combinacion de ellos. Por el contrario, los
pixeles muertos, estan siempre apagados, y de color negro. En ambos casos, la posicion de

los pixeles defectuosos no varia en diferentes exposiciones o fotografias.

= Ruido aleatorio: Se caracteriza por fluctuaciones en color e intensidad de los pixeles
sin guardar correlaciéon entre si (proceso estocastico). Este ruido siempre estara presente
en mayor o menor medida, viéndose altamente influenciado por la sensibilidad ISO se-
leccionada. El patrén de ruido aleatorio cambia incluso cuando seleccionamos los mismos

parametros de exposicion.

= Banding noise: Es dependiente de la camara, este tipo de ruido se produce durante la
lectura de los datos captados por el sensor. Su presencia se hace méas notable en valores
altos de sensibilidad ISO y en las sombras, pero también en zonas sobrexpuestas. Este
tipo de ruido podria empeorarse en ciertos equilibrio de blancos, dependiendo del modelo

de camara.

El ruido de patron fijo podria suprimirse por ser reproducible. La electronica de la camara
podria corregirlo conociendo los pixeles afectados por este defecto. Sin embargo, el ruido aleato-
rio es claramente el méas dificil de suprimir sin degradar la imagen. El nivel de ruido también
podria cambiar dependiendo de la escena que adquiramos. En las camaras digitales, las re-
giones oscuras manifiestan un nivel de ruido mas alto que las regiones mas luminosas. Estas
ultimas poseen una sefial mas robusta debido a una mayor incidencia de la luz, lo que lleva a
confirmar que las imagenes de corta exposicién tendran un mayor ruido. Por ende, podria ser
ventajoso captar una imagen ligeramente sobrexpuesta.

En la comunidad cientifica se acepta que la degradacién producida por el ruido se puede mo-
delar mediante la adicién a la imagen ideal que queremos estimar de cierto ruido independiente
de la senal. La consideracion de ruido aditivo independiente de sefial supone una simplificacion,
ya que algunos tipos de ruidos no estdn incorrelados con la entrada (ruido de Poisson) e inclu-
so podrian no ser aditivos (ruido multiplicativo). Sin embargo, esta simplificaciéon conduce a
métodos de restauracion mas generales aplicables a un conjunto amplio de problemas. Usando

notaciéon matriz-vector, esta degradacion puede expresarse como

Y2 =X+nyg, (2.4)
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donde x denota la imagen nitida desconocida, y na describe el ruido blanco Gaussiano aditivo
independientes de la seial, de tamafio N x 1. El ruido también afecta a las iméagenes borrosas

por lo que el modelo de imagen de la Ec. [2.3|podria escribirse como
y1=Hx+ny, (2.5)

donde n; describe el ruido blanco Gaussiano aditivo independientes de la sefial, de tamaifo
N x 1. Las Ecuaciones[2.5]y[2.4/modelan el par de imagenes que usaremos a lo largo de esta me-
moria, es decir, la imagen correctamente expuesta pero borrosa, y1, y la imagen nitida de corta
exposicion y, por tanto ruidosa, ys. N6tese que la imagen yo debe estar calibrada fotométrica y
geométricamente con la imagen y; para que los modelos de imagen descritos tengan sentido.
En la siguiente secciéon revisamos una serie de técnicas que recuperan una imagen nitida
a partir de una dnica observacion, ya sea borrosa o ruidosa. Seguidamente proponemos una
taxonomia de los métodos que combinan pares de imagenes en base al modelado del emborro-
namiento y se analizan los métodos mas representativos de cada categoria. Para concluir el
capitulo, en la tultima seccién introducimos los fundamentos teéricos que vamos a seguir en el

desarrollo de los algoritmos de los Capitulos[4]y

2.1. Métodos de restauracion basados en una unica observacion

En esta seccion revisamos algunos de los métodos que restauran la degradacién sufrida
por una tunica imagen de forma aislada ya sea emborronamiento o ruido. Para ello analiza-
mos primero las técnicas clasicas y actuales de deconvolucién ciega y después los métodos de

eliminacién de ruido.

Deconvolucion ciega

Los modelos clasicos de restauracién de imagenes buscan una estimacién de la imagen la-
tente asumiendo un nicleo de emborronamiento conocido. En contraposicién, la deconvolucion
ciega trata el problema de forma mucho mas realista aunque compleja, ya que la degradacién es
también desconocida. En general, la degradacion es no lineal (incluyendo, saturacién y cuanti-
ficacién) y espacialmente variante (movimiento no uniforme, 6pticas imperfectas). Sin embargo
para la mayoria de los trabajos, se supone que la imagen observada es la salida de un sistema

lineal espacialmente invariante al que se le afiade cierto ruido.
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En este ambito existen multitud de técnicas (vease las revisiones [14}[15]]), que difieren prin-
cipalmente en la informacién a priori sobre la imagen que se incluye para realizar la restaura-
cion. Los primeros algoritmos trataban de identificar la funcién de emborronamiento a base de
patrones [16]. Revisiones mas recientes [17,[18, [19] confirman que el area ha sido ampliamente
explorada, especialmente en las comunidades de procesamiento de sefial, astronémica y éptica.
Ademas, el problema de deconvolucién ciega ha sido aplicado en diversidad de escenarios, ta-
les como, imagenes astronémicas [20], imagenes multiespectrales [21]], imagenes médicas [22]],

super-resolucion [23], seguimiento [24].

Requiere una mencion especial el articulo [25]] en el que se analiza y evalia los distintos en-
foques para realizar el proceso de deconvolucion ciega. En este trabajo los autores recomiendan
la estimacion de un emborronamiento suficientemente preciso con el que deconvolucionar, en
lugar de estimarlo iterativamente junto a la imagen, ya que esto, amplia la dimensionalidad

del problema y lo hace mas inestable.

Nuestro interés se centra, principalmente, en los métodos que consideran emborronamiento
por movimiento de la caAmara. Véase por ejemplo, [26] 27| 28] y las referencias en ellos. En [26]],
los autores adoptan un marco Bayesiano jerarquico para estimar un nuicleo de emborronamien-
to preciso en un espacio multiescala que evite el minimo local. La idea general de este enfoque
se analiza en la Seccién de este mismo capitulo. Una vez estimada la funcién de emborro-
namiento, los autores utilizan un método de deconvolucién no ciega tradicional muy extendido,
Richardson-Lucy (RL) [29, [30] para estimar la imagen restaurada. El método RL es una técnica
iterativa utilizada originariamente para restauracién de imagenes astronémicas contaminadas
por ruido de Poisson. Basicamente maximiza la verosimilitud de la restauracion usando el al-
goritmo EM (Expectation-Maximization). El algoritmo RL necesita una aproximacion fiable del
nucleo de emborronamiento. Las bondades de esta técnica son varias: la primera de ellas es la
alta velocidad, también la preservacion de la energia y la positividad. Como desventaja impor-
tante, cabe mencionar la convergencia, normalmente es necesario terminar la ejecucién antes
de que converja para evitar una amplificacién del ruido. Por ello, es frecuente que la condicién
de parada se base en el ruido residual. El algoritmo propuesto en [26], necesita intervencién del
usuario para seleccionar un bloque con alto contenido en fronteras para inicializar la PSF. Tam-
bién es necesario inicializar la direccién de la funcién de emborronamiento, ya sea en horizontal
o vertical, el tamarfio de ésta y los parametros de las distribuciones a priori. En [27] los autores

pretenden aliviar el efecto de anillado que padecen las restauraciones obtenidas de una tinica
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imagen borrosa. Por ello, proponen un modelo de ruido més efectivo junto a una mejor gestion
de los artificios visuales causados por errores en la estimacion del nicleo de emborronamien-
to. Esto dltimo se lleva a cabo mediante la imposicion de una restriccion de suavizado sobre
imagen latente en areas de contraste bajo en la observacion borrosa. La tercera de las contri-
buciones se centra en la optimizacion del algoritmo mediante una serie de mejoras. EI método
en [28]], presenta un algoritmo que estima las incégnitas (imagen nitida, emborronamiento e
hiperparametros) de manera automatica y simultdnea empleando un marco Bayesiano jerar-
quico. Para ello, se apoya en una serie de modelos que aproximan el conocimiento que tenemos
de las incégnitas, asi para el conocimiento a priori de la imagen se utiliza el modelo TV, y SAR
como modelo de emborronamiento.

Recientemente estan apareciendo métodos capaces de modelar un emborronamiento espa-
cialmente variante a partir de una unica observacion borrosa. En [31], los autores extienden
el modelo en [32] para eliminar emborronamiento espacialmente variante a una unica imagen
borrosa. El algoritmo que proponen se compone de cuatro fases. En la primera etapa (prepro-
cesamiento) se realzan los bordes, suprime ruido y calcula los gradientes mas significativos.
Posteriormente en una segunda fase, se calcula el niicleo de emborronamiento. La imagen ni-
tida se estima utilizando este nicleo de emborronamiento estimado. Finalmente, los autores
proponen un proceso de refinamiento en el que se estima la imagen nitida final, mediante la
adaptacion del método en [33]. Debido a la dificultad del problema, el algoritmo presenta una
serie de limitaciones en caso de objetos en movimiento, desenfoque, pixeles saturados y ruido.
Ademas, como en la mayoria de métodos de deconvolucién ciega que utilizan una unica ob-
servacion, este método no es aplicable a imagenes degradadas por emborronamiento severo y
necesita de la supervision del usuario en las fases iniciales para facilitar la convergencia del al-
goritmo. Por ende, los métodos que consideran una segunda observacién permiten aliviar todos

los inconvenientes anteriores y seran revisados en la siguiente seccion.

Eliminacion de ruido

Una forma de aliviar el posible emborronamiento en una escena de baja luminosidad consis-
te en seleccionar un tiempo de exposicién menor; sin embargo esto lleva asociado un incremento
considerable del nivel de ruido méas acusado atin en escenas de baja luminosidad. Algunos de los
tipos de ruido frecuentes que podemos encontrarnos en las fotografias que realizamos de forma

cotidiana ya han sido descritos en la Seccién [2|del presente capitulo. El reto al que se enfrentan
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las técnicas de eliminacién de ruido consiste en reducir el nivel de ruido pero produciendo una
imagen nitida preservando los detalles. Existen abundantes métodos para supresion de ruido
y aun mas variantes que tratan de mejorarlos. En [34] se realiza una revisién muy completa
de los algoritmos de eliminacién de ruido. Ademads, los autores proponen un nuevo algoritmo
NL-means (Non Local means) que consigue preservar la estructura de una imagen digital y
lo evaldan frente a las mejores versiones de los métodos de eliminaciéon de ruido. El algorit-
mo NL-means explota la similitud entre bloques cercanos a uno dado que pueden verse menos
afectados por el ruido, y por tanto, seria apropiado sustituir bloques ruidosos con otros donde
el ruido es menor. Los resultados son excepcionales en imagenes periédicas (que presentan un
patron que se repite). Aparte de NL-means y los algoritmos comparados en [35] también mere-
cen especial interés el método en [36] basado en wavelet, que fue considerado el estado del arte
hasta hace poco, donde los autores aplican la eliminacién de ruido mediante el modelado de los
coeficientes wavelet de la imagen como una mezcla de Gaussianas recibiendo como uno de los
parametros del algoritmo una aproximacién de la varianza del ruido. Otro método méas actual
(BM3D) [1ll, considerado el estado del arte en eliminacién de ruido. BM3D es una aproxima-
cién novedosa al filtrado no paramétrico adaptativo no local. El método propuesto en [1] adopta
una aproximacioén hibrida la cual agrupa bloques similares y aplica un filtrado colaborativo en
el dominio de la transformada de coseno discreta (DCT discrete cosine transform). E1 dominio

transformado permite distinguir la sefial del ruido mas facilmente que en el dominio espacial.

2.2. Métodos basados en la combinacion de observaciones

En general, las técnicas que se apoyan en una segunda observacién de menor exposicion,
necesitan un menor ajuste de los parametros iniciales del algoritmo. Ademas permiten elimi-
nar emborronamientos mas complejos que utilizando una dnica imagen. Desafortunadamente,
también anaden una serie de dificultades, tales como la desalineacién entre las imagenes y el
ruido de la observacién de corta exposicion. En esta seccion, enumeramos algunos de los méto-
dos que estiman la imagen nitida a partir de la combinacién de una observacién borrosa y una
segunda observacion nitida pero ruidosa en exceso, es decir, lo que denominamos exposicién
dual o par de imagenes. Para ello proponemos la siguiente taxonomia: primeramente analiza-
mos las técnicas que asumen un dnico nicleo de emborronamiento para toda la imagen, es decir,

el emborronamiento es considerado espacialmente invariante y por tanto son métodos menos
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flexibles. Seguidamente analizamos los métodos que asumen la funcién de emborronamiento
dependiente de la posicion, esta degradacion es méas préxima a la realidad y se conoce como
emborronamiento espacialmente variante. Concluiremos la seccién con algunos algoritmos de

fusion de imagenes, que no precisan estimar la PSF.

2.2.1. Métodos basados en PSF espacialmente invariante

Los métodos que analizamos en este apartado [37, [38| [2], [5ll, se caracterizan por modelizar
el proceso de emborronamiento como un tnico ntcleo global para toda la imagen, el cual es
estimado y utilizado para invertir el proceso de degradacién, con la intencién de obtener una
imagen sin emborronamiento ni ruido.

El método en [37] propone realizar la calibracién de un par de imagenes basandose en las
propiedades del emborronamiento estimado en distintas escalas. Los autores aprovechan que la
alineacion de las imagenes influye directamente en la PSF, para encontrar la mejor alineacién
que produce el nicleo de emborronamiento de mayor raleza (en términos de mayor nimero de
ceros). El nicleo de emborronamiento estimado podria ser utilizado para deconvolucionar la
imagen borrosa. Sin embargo el método de registrado propuesto no es robusto a transformacién
de perspectiva o movimientos no globales. En [38]], la imagen de exposicién normal y la versién
suavizada de la imagen de corta exposicién se utilizan para estimar la PSF. Sin embargo, es
necesario un conocimiento preciso de la varianza del ruido en la imagen de corta exposicién
para aplicar el método de eliminacién de ruido, ya que una varianza de ruido incorrecta, podria
provocar un suavizado en exceso y por consiguiente supresion de detalles que se propagarian
a la restauracion final. En [2] [5], se propone un marco Bayesiano para modelar la imagen
desconocida y la funcién de emborronamiento, asi como los parametros asociados a los modelos.
El uso de este marco, permite estimar la imagen, el emborronamiento y los parametros sin
intervencion del usuario. En [5], describimos un procedimiento para combinar tres modelos de
observacion correspondientes a la imagen de exposicion normal, la imagen de corta exposicion
y una combinacién del modelo de las imagenes con distintas exposiciones. Los detalles de este

método serdn expuestos en el Capitulo

2.2.2. Métodos basados en PSF espacialmente variante

Los trabajos comentados en el apartado anterior, suponen un emborronamiento invariante

en toda la imagen, lo cual ocurre con poca frecuencia en la practica. Se ha demostrado recien-
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temente que incluso el sistema 6ptico de la camara genera un considerable emborronamiento
espacialmente variante, mas acusado en los bordes de la imagen [39]. Por tanto la suposicién
previa de emborronamiento invariante en la imagen podria dar lugar a artificios importantes

en algunas regiones o suavizados excesivos en otras.

En esta seccién revisamos una serie de trabajos recientes, que permiten superar las limita-
ciones del emborronamiento espacialmente invariante, mediante la introduccién de un modelo
de emborronamiento espacialmente variante que se caracteriza por la modelizacién de la va-
riacion del emborronamiento a lo largo de la imagen. Asi, en [32]], los autores desarrollan un
modelo de emborronamiento paramétrico no uniforme a partir de un tnico nicleo que permite
modelar una gama mas amplia de emborronamientos aplicando transformaciones espaciales
(globales) sobre el nucleo de partida. Este enfoque permite modelar un emborronamiento espa-
cialmente variante aunque su aplicaciéon es exclusiva para movimiento de la cAmara no permi-
tiendo corregir, al mismo tiempo, otras formas de emborronamiento como desenfoque. E1 modelo
que proponen se aplica sobre un par de imagenes borrosa y ruidosa pero también proponen otra

version del algoritmo para aplicarlo sobre una tnica imagen borrosa.

El uso de una imagen con baja exposicién adicional ayuda a solventar los problemas des-
critos anteriormente. Asi, en [40, 4] el emborronamiento espacialmente variante se modela y
estima de la siguiente forma: inicialmente las imagenes se dividen en bloques independientes
y se estima un nicleo de emborronamiento en cada uno de ellos. Posteriormente se aplica el
proceso de deconvolucién haciendo uso del ntcleo estimado en cada bloque. El proceso de de-
convolucién propuesto en [40] fue posteriormente mejorado en [4] mediante la inclusién de un
término en el proceso de restauracion que incluye informacién de la imagen de corta exposicion.
Las restauraciones obtenidas usando los métodos en [40] [4] pueden padecer un indeseado efecto
de bloques en parches adyacentes debido a cambios en el emborronamiento. Ademads, algunos
parametros de los algoritmos deben ser seleccionados por el usuario manualmente, principal-

mente el umbral para deteccién de nucleos erréneos.

Los métodos en [6] [7], que forman parte de la aportacion de esta tesis y desarrollamos am-
pliamente en el Capitulo [5| también usan el procesamiento en bloques independientes y persi-
guen aliviar las limitaciones de los métodos anteriores incorporando un novedoso mecanismo
que selecciona, para cada bloque en que dividimos las imagenes de entrada, entre la restaura-
cién obtenida por deconvolucién a partir del par de imagenes y la restauracién por eliminacién

de ruido de la imagen de corta exposicién. N6tese que en el primero de los casos se utilizé la
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informacion de ambas observaciones mientras que en el caso de restauracion por eliminacion
de ruido unicamente se hace uso de la imagen de corta exposicién y se aplicara en bloques en
los que, la funcion de emborronamiento no se estimé con suficiente precisién y por tanto es
preferible desechar la informacién del bloque borroso. El proceso de deconvolucién propuesto
hace uso de un modelo Bayesiano jerarquico en el que se estiman de forma automatica todos los
parametros de los modelos. Ademas la restauracion final no sufre el efecto de bloques por el em-
pleo de bloques solapados junto a una funcién de enventanado para la fusion de las diferentes

estimaciones para cada bloque.

Métodos de fusion sin estimacion de PSF

En esta seccion se describen métodos de fusion de imagenes [41] [3] [42] [43] que evitan el
calculo explicito de la funcion de emborronamiento y por tanto prescinden de la etapa de decon-
volucion. En [41] los autores aprovechan la informacién del color y las restricciones espaciales
simultdneamente. Adoptan un marco Bayesiano para incorporar esta informaciéon y generar
una funcién 6ptima de mapeo de color la cual hace corresponder los colores de la imagen de
corta exposicion a los de la imagen de exposiciéon normal. Esta técnica permite su aplicacién a
una variedad de emborronamiento pero depende en exceso de la calidad de la imagen de baja
exposicion, concretamente en caso de ruido severo éste sera propagado a la imagen resultado.
El método en [3] clasifica los pixeles de las dos imagenes como borrosos o nitidos. A continuacién
éstos son fusionados mediante una combinacion lineal de ambos. En un trabajo mas reciente
[42], los autores proponen un algoritmo aplicable a un conjunto de imagenes con diferentes
tiempos de exposicion captadas por una cadmara de mévil. El algoritmo tiene como objetivo la
obtencién de una imagen (probablemente borrosa) de alto rango dinamico (HDR) que fusionan
con una imagen nitida pero ruidosa debido a la corta exposicion. Para la fusién utilizan una
descomposicién wavelet seleccionando, en cada escala y orientacion, la informacién de la ima-
gen HDR que va a ser incluida en la ruidosa con el fin de obtener una imagen HDR libre de
emborronamiento. En [43]], se propone un algoritmo de fusién de imagenes basado en métricas
de la importancia de regiones que fusiona, de acuerdo con algunas caracteristicas tales como el

contraste, el tamarfio y forma de la regién en cada una de las imagenes.
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2.3. Formulacion Bayesiana jerarquica

El paradigma bayesiano jerarquico ha venido empledndose en muchas areas relacionadas
con el analisis de imagenes. Algunos ejemplos son: compressive sensing [44], super-resolucion [45]],
clasificacién [46], medicina [22]], restauracion [47), [48]].

La modelizacién bayesiana de un problema se basa en una aproximacién estadistica y es-
ta relacionada con la teoria de la decisién en presencia de conocimiento estadistico que pueda
arrojar luz sobre la incertidumbre involucrada en los problemas de decisiéon. La estadistica cla-
sica se dirige hacia el uso de la informacién proveniente de los datos obtenidos de investigacion
estadistica para hacer inferencias sobre datos desconocidos. La teoria de la decisién, por otra
parte, intenta combinar la informacién de los datos con otros aspectos relevantes del problema
para tomar decisiones mejores. Otro punto de vista del mismo problema, desde la teoria de la
regularizacion, se puede estudiar en [49] [50]. Esta teoria persigue penalizar las soluciones que
se alejen de la deseada mediante la inclusion de un término al que llamamos regularizador.

El enfoque conocido como Inferencia Bayesiana se puede distinguir de otros enfoques esta-
disticos por el uso de informacién a priori sobre los modelos planteados. Aplicado a restauracién
de imagenes, esta informacién a priori suele contener informacién espacial sobre la distribucién
de las intensidades de los objetos de la imagen. Este enfoque ha tenido una amplia aplicacién en
el campo de la restauracion de imagenes en Astronomia (véase, por ejemplo, [20], y las referen-
cias alli citadas), donde las imagenes se consideran compuestas de fuentes puntuales (estrellas)
y objetos cuya luminosidad varia suavemente (planetas y galaxias), aunque ha demostrado su

efectividad en otras aplicaciones de la restauracion de imagenes (véase, por ejemplo, [47, [48]]).

2.3.1. Descripcion del paradigma bayesiano para exposicion dual

En el paradigma bayesiano, distinguimos entre x, la imagen nitida desconocida, que se ha-
bria observado bajo condiciones de captacién ideales, la funcién de emborronamiento h, e y, un
par de observaciones de la misma escena con distintas exposiciones. Estas observaciones ya se
describieron en las Ecs.[2.5)y[2.4]

El objetivo es reconstruir x, la imagen original, junto a la funcién de emborronamiento h,
a partir de las observaciones y. Los métodos bayesianos parten de una distribucién a priori,
una distribucién de probabilidad sobre la imagen, p(x|a). En esta distribucién a priori es don-

de se incorpora informacién sobre la estructura esperada en una imagen. Equivalentemente
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se define una distribucién a priori para la PSF p(h|y). También resulta necesario especificar
p(ylx,h, ), la distribucién de probabilidad condicionada de las imédgenes observadas, y, si x
fuera la verdadera imagen y h el emborronamiento real. Tanto las distribuciones a priori como
la condicionada dependen de una serie de parametros, conocidos como hiperparametros, y que
denotamos por a, § y y. Estos hiperparametros habra que fijarlos o estimarlos a partir de los
datos. El paradigma jerarquico bayesiano combina la informacién proveniente de los datos de
la imagen observada por el sistema de captacion con la informacién a priori para construir la
distribucion a posteriori de x dada y, el conjunto de observaciones y h, la PSF, p(x|y,h,a, 8,7),
a partir de la cual se toman decisiones y se desarrollan inferencias.

El paradigma jerarquico bayesiano aplicado al ambito de la restauracion de imagenes digita-
les tiene, al menos, dos fases. En la primera, se emplea el conocimiento sobre las caracteristicas
del ruido, el emborronamiento y el comportamiento estructural de la imagen estimada para
formar p(y|x,h, B), p(h|y) y p(x|a), respectivamente. En la segunda fase, el paradigma jerarqui-
co bayesiano establece una distribucién a priori sobre los hiperparametros desconocidos, p(«),
p(B) y p(y), donde se incluye nuestro conocimiento subjetivo sobre el posible valor de los hiper-
parametros. Aunque, a veces, es posible conocer relaciones entre los hiperparametros,nosotros
estudiaremos aqui el modelo donde la distribucién conjunta de probabilidad queda definida
como [50]

p(y,x,h,0) = p(@)p(B)p(y)px|a)pthly)p(ylx,h, §),

con O ={a, 8,7}

2.3.2. Soluciones al problema de la restauracion

Una vez definidos los elementos necesarios para realizar el andlisis basado en el paradigma
jerarquico bayesiano, podemos realizar este analisis de varias forma: por ejemplo, usando el
analisis basado en la evidencia, el basado en la moda a posteriori (MAP),0 la aproximacién

variacional al andlisis Bayesiano. A continuacién mostramos los tres enfoques:

Analisis basado en la evidencia

En el analisis basado en la evidencia [50] primero se integra la distribucién conjunta respec-
to de x y h, para estimacién de los hiperparametros. Posteriormente utilizando estas estimacio-
nes se obtiene la estimacién de la PSF y la imagen empleando los hiperparametros estimados.

El proceso de estimacién se resume a continuacion:
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= Estimacion de los hiperparametros:

O = argmaxp(Oly) = argméx/ p(y,x,h,0)dxdh.
C] © Jxh

= Estimacion de la funcién de emborronamiento e imagen:

A

%,h = argmaxp(xly,h,0).
x.h

Analisis basado en la moda a posteriori

Este enfoque se basa en la maximizacion de la distribucién a posteriori p(x,h,O|y) o estima-
dor MAP (Maximum a Posteriori), y realiza la estimacion de la imagen, el emborronamiento y
los hiperparametros de forma simultianea integrando p(x,y,h,®) sobre los hiperparametros ©
para obtener la verosimilitud y maximizarla sobre x e y. El proceso de estimacién de la imagen,

X, el emborronamiento h y de los hiperparametros, © , se describe a continuacion:

= Estimacion de la funcién de emborronamiento y de la imagen:

A

%,h = argméxp(x, h,y) = argmax f p(y,x,h,0)d0.
x,h X [¢)

= Estimacion de los hiperparametros:

A

6= argméxp(@ly,ﬁ,x).

Aproximacion variacional al analisis Bayesiano

El procedimiento de inferencia persigue optimizar una funcién dada, y no en obtener la dis-
tribucion a posteriori, que puede ser analizada o simulada para obtener informacién adicional
sobre la bondad de la estimacién. En lugar de considerar una distribucién sobre todos los po-
sibles valores de los parametros junto con la imagen y el emborronamiento, los procesos de
estimacién antes descritos seleccionan un un conjunto de valores especificos. Esto significa que
se han obviado otras muchas de las interpretaciones de los datos. Si la distribucién a posteriori
presenta un pico pronunciado, otros valores para los hiperparametros, la imagen y el embo-
rronamiento tendran una probabilidad mucho menor; pero si la distribucién es mas ancha, la
eleccion de un unico valor va a descartar otras muchas soluciones con una probabilidad muy

parecida.
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Los métodos variacionales proporcionan una forma de aproximar la distribucién a posteriori
p(x,h,B]y) por una distribucién mas sencilla, de la que es mas facil extraer observaciones.
Véanse las tesis [51, 52, libros [53], 54]] y el capitulo del libro [55] para una introduccién mas
completa de los métodos variacionales.

En los dltimos anos ha crecido el interés en la aplicacién de métodos variacionales a distintos
problemas de inferencia. Estos métodos tratan de aproximar las distribuciones a posteriori
utilizando la divergencia de Kullback-Leibler [56} [57]. Esta teoria se ha aplicado a un conjunto
de problemas muy amplio: modelos graficos y redes neuronales [55], andlisis de componentes
principales (ICA) [51], modelos de Markov [52], SVM [58], super-resolucién [59] y deconvolucién
ciega [60]. Como ya hemos comentado previamente, la inferencia en x,h,® debe basarse en la
distribuciéon a posteriori p(x,h,B|y). Pero hay ocasiones en que ésta no puede calcularse de
forma explicita, pero podemos aplicar los métodos variacionales para aproximar la distribucién
por otra distribucién q(x,h,®) que es una simplificacién de la distribucién a posteriori real y
que nos permite realizar la marginalizacién necesaria en el proceso de inferencia.

El proceso utilizado para encontrar la aproximacién q(x,h,®) consiste en la minimizacién

de la divergencia de Kullback-Leibler, dada por,

q(x,h,0)
p(x,h,Bly)
q(x,h,0)
= ,h,@)log| ———
f 9x,h,©) °g(p<y,x,h,®>

que es siempre positiva e igual a cero tnicamente si q(x,h,0) = p(x,h,O|y). Para abordar este

Ckr(q(x,h,0) || p(x,h,Bly)) :fq(x,h,G)log( )dxdhd@

)dxdhd®+const, (2.6)

calculo es muy frecuente asumir que la distribucién q(x,h,®) es factorizable [54], es decir:

q(x,h,0) = q(x)q(h)q(0), 2.7

considerando que las distribuciones sobre la imagen q(x), el emborronamiento q(h) y los para-
metros desconocidos q(®) son independientes. Ahora procedemos a encontrar la mejor de las
distribuciones en términos de divergencia. Usando la Ec. en la Ec. obtenemos la si-

guiente divergencia

q(x,h,0)

Ckr(q(x,h,0) | p(x,h,0ly)) = f q(®) ( f q(x)q(h)log(—
@ Xh p(YaX,h,G))

5

) dxdh) dO + const,

:f q(x)q(h) (f q(@)log(q(x’—h’@)) d@) dxdh+const, (2.8)
X h @ p(ya Xa h> 8)

>
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Ahora dada G(®) una estimacion de q(®), podemos obtener como estimacién de q(x) y q(h) el

resultado de

4(x),4(h) = alrgq(l’g(l’ﬁ1 ) Ckr(G(®)qx)q(h)) | p(x,h,Oly)), (2.9)

y dada q(x) y q(h), la estimacién de q(x) y q(h), podemos obtener una estimacién de q(®) me-

diante

4(0) = argg(lg)lCKL(Q(@)Q(X)Q(h)) | p(x,h,0Bly)), (2.10)
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Capitulo 3

Calibracion de las imagenes

Si buscas resultados distintos, no hagas siempre lo

mismo.

Albert Einstein (1879-1955).
Fisico. Considerado el cientifico mas importante del

siglo XX.

En este capitulo se analizan varios métodos para la calibracién automatica del par de ima-
genes con distintas exposiciones captadas de una misma escena en tiempos ligeramente dife-
rentes. Cuando las imagenes se realizan con distintos parametros de exposicién se produce un
desajuste en la luminosidad y ademas al captarlas en instantes distintos muy probablemen-
te no se encuentren alineadas, es decir la informacién para la misma posicién no coincide en
ambas imagenes. Con el fin de aplicar cualquiera de los algoritmos de restauracién es necesa-
rio corregir estas distorsiones primero. Es por ello, que la etapa de calibrado va a servir como
preprocesamiento para cualquiera de los algoritmos de restauracion que deseemos aplicar y
que comentamos en detalle en los Capitulos 4]y [6l La etapa de calibrado fotométrico tiene co-
mo finalidad ajustar la luminosidad de las imagenes, mientras que el objetivo del calibrado
geométrico es el de registrar las imédgenes, y por tanto conseguir que coincidan las posiciones
de las imagenes. Existen multitud de métodos en la literatura para el calibrado de imagenes
61, 62] 63| [64]. En esta memoria vamos a exponer los que hemos considerado més efectivos
para nuestro problema concreto.

El primer paso para el calibrado va a consistir en la transformacién de espacio de color de

las imagenes de RGB a YC,C, donde Y representa la banda de luminancia y las otras dos

37
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bandas representan la diferencia entre bandas de color azul y roja con la luminancia Y. Debe-
mos hacer notar que los algoritmos de restauracién trabajaran sobre la banda de luminancia y,
por tanto ésta es la banda que debemos calibrar. La restauracién final va a estar formada de la
luminancia restaurada y las bandas de color de la imagen borrosa. La justificacién de restaurar
la banda de luminancia se debe a que los colores de la imagen oscura se han perdido o estan
totalmente distorsionados por lo que no aportaran informacién para la restauracién de la ima-
gen. Por ello en este capitulo vamos a centrarnos en la calibracién de la banda de luminancia.
El procedimiento general seria aplicar un calibrado fotométrico de las bandas de luminancia
y posteriormente calibrar geométricamente las imagenes. Sin embargo debemos puntualizar
que existe una gran dependencia entre el calibrado fotométrico y geométrico, ya que en algunos
casos sera necesario aplicar uno antes que otro o viceversa, o incluso aplicar un segundo cali-
brado fotométrico mas fino tras calibrar geométricamente las imagenes de entrada originales.
Las ventajas de aplicar un segundo calibrado fotométrico son, en general, muy pequenas y en
concreto, para la técnica de ecualizacién de histograma, que es la técnica que propondremos
usar para el calibrado fotométrico, practicamente nulas ya que esta técnica es independiente a
la geometria de la escena. Sin embargo, al ajustarse el histograma de las mismas porciones de
la imagen, después del registrado, podria producir un ajuste de luminosidad ligeramente mas

fino.

3.1. Calibracion fotométrica

El calibrado fotométrico, consiste en equilibrar la luminosidad de la imagen de corta exposi-
cién para ajustarla al mismo nivel que la imagen de exposicién correcta (aunque borrosa). Con

este objetivo podemos utilizar cualquiera de las siguientes técnicas

= Ajuste de la ganancia. (Sec.[3.1.1)

¢ por método directo.

* por minimos cuadrados.

= Ecualizacién de histograma mediante histograma de imagen borrosa. (Sec.[3.1.2)

El método elegido para la calibracién fotométrica ha sido la ecualizacién de histograma, que

como veremos més adelante proporciona un mejor ajuste de iluminacién que el resto de técnicas
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y posee dos ventajas claras: la primera de ellas se debe a que esta técnica es independientes
de la geometria de la escena, no necesitando una calibracién geométrica a priori, y la segunda
es que podemos introducir facilmente la informacién de la imagen borrosa para ayudarnos a

calibrar la imagen oscura.

3.1.1. Ajuste de la ganancia

Los dos métodos que explicamos en este apartado van a calcular un factor de ganancia (1)
que debera ser aplicado sobre la imagen oscura para incrementar la luminosidad. El primer
inconveniente que nos encontramos en este tipo de técnicas es que se realiza un calibrado foto-
métrico global; es decir el parametro estimado es el mismo para todos los pixeles de la imagen,
por tanto va a ser necesario aplicarlo sobre un entorno que sea lineal, para que aumenten en la
misma proporcién. Esto se consigue deshaciendo la curva de respuesta de la cAmara permitién-
donos operar en el dominio lineal del sensor. Para ello, seguimos el mismo procedimiento que en
[65], donde los autores sugieren utilizar un valor de ¥y =2 cuando la curva de respuesta es des-
conocida. Esta curva coincide con la correccion Gamma que describimos en el capitulo primero
y que debemos deshacer. Nétese que la correccién se aplica siempre en el dominio [0, 1], asi que
previamente deberemos dividir por el maximo valor que podamos tener en las imagenes, en
nuestro caso por ser imagenes de 8 bits sera 255. Para volver al dominio no lineal basta con
aplicar la curva inversa (y~1) y posteriormente nos llevaremos las imagenes al rango correcto
multiplicando por 255. Né6tese que, de trabajar con imagenes RAW, es posible revelar la ima-
gen sin realizar la correccion gamma y aplicar dicha correccién una vez realizado el proceso de

restauracion.

Método directo

En este método, la ganancia A se calcula directamente de los parametros de la camara (ISO
y tiempo de exposicién) que se usaron para captar cada una de las imagenes. Siguiendo el
procedimiento en [65] y asumiendo que la apertura del diafragma se mantiene constante, la

ganancia se obtiene como

B ISOy, - ty,
IS0y, -ty,’

donde ISOy,, ISOy, , ty, y ty, representan el valor ISO y tiempo de exposicién de cada una

(3.1)

de las imagenes borrosa y ruidosa, respectivamente. Recordemos que el valor ISO controla la
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.4 o3 8 3 B &

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.1: (a) Imagen borrosa e histograma. (b) Imagen de corta exposicién con su histograma. (c) Resultado
de aplicar método directo estimacién de ganancia (A1 = 33,3), debajo su histograma. (d) Resultado
del calibrado fotométrico de aplicar método de minimos cuadrados para la estimacion de ganancia

(A =24,3), debajo su histograma.

ganancia o amplificacién que se va a aplicar sobre cada una de las celdas del sensor y el tiempo

de exposicion indica la fraccién de tiempo que permanece el obturador abierto.

Ajuste por minimos cuadrados

Del mismo modo que el método anterior, se va a estimar un factor de ganancia que aplicado
sobre la imagen de corta exposicion, en el dominio de irradiancia, nos permita incrementar la
luminosidad global de la imagen. Sin embargo, en esta ocasion el parametro de ganancia se
estima mediante minimos cuadrados asumiendo que las imagenes se diferencian por un tnico

factor de ganancia (1). Asi, A se calcula como

N
A=argmin Y [y1(n) - Aye(m)1?, (3.2)
n=1

donde N expresa el tamano de la imagen, resultando en un estimador de 1

XN i)yl

A
ZQI:l y2(n)2

(3.3)
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Este proceso presenta la ventaja respecto al predecesor de que el ajuste va a ser mejor si
las imagenes se encuentran alineadas; pero si por el contrario, las imagenes presentan un
desalineamiento severo y no fueron registradas previamente, la estimaciéon de la ganancia no
va a efectuarse correctamente. Observe como la Ecuacién [3.3]realiza la estimacién teniendo en
cuenta pixels en la misma posicion de la imagen.

La Figura [3.1¢ muestra un ejemplo de aplicacién de las técnicas de ajuste de ganancia so-
bre un par de imagenes. El tiempo de exposicién y factor ISO para la imagen borrosa de la
Figura fue de 1/3 segundos y 200, respectivamente, mientras que la observacion de corta
exposicién de la Figura [3.1Ib|presenta un tiempo de exposicién de 1/200 segundos e ISO 400. La
apertura se mantuvo constante en ambas tomas con un valor de /8. Usando estos parametros
en la Ec. se obtuvo un valor A = 33,3, cuya aplicacion sobre la imagen de la Fig. dio
como resultado la imagen mostrada en la Fig. A la vista de los resultados, la imagen ca-
librada fotométricamente claramente sobrepasa el nivel de luminosidad de la imagen borrosa.
La Figura[3.1d/muestra el resultado de aplicar el parametro de luminosidad obtenido mediante
el uso de la Ecuacién[3.3|que dié un valor A = 24,3. Como se observa el parametro se ajusta me-
jor que el método directo pero sigue sin ser perfecto por tratarse de una aproximacion global.
Noétese que en esta imagen la estimacion es bastante buena ya que las imagenes de entrada no

presentan una desalineacion severa.

3.1.2. Ecualizacion de histograma mediante histograma de imagen borrosa

Este método es el que se ha utilizado para realizar el calibrado fotométrico de la imagen de
baja luminosidad en todos los experimentos de la memoria. Para ello hacemos uso del histogra-
ma de la banda de luminancia (Y) de la imagen borrosa, que nos aporta valiosa informacién
sobre la distribucién que deberia seguir una imagen con los niveles de luminosidad apropiados.
El procedimiento de calibrado fotométrico se realiza mediante la rutina histeq que implemen-
ta MATLAB, esta rutina recibe como argumento el histograma de la imagen borrosa y devuelve
la transformacion T' que minimiza la diferencia entre el histograma deseado, que pasamos co-
mo segundo argumento de la funcién histeq, y el histograma de la imagen de corta exposicién,

es decir,

T = argmqgnlcl(T(Y2))—02(Y2)|, (3.4)
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donde c;1 y co representan los histogramas acumulados de la observacién borrosa y oscura res-
pectivamente. La imagen calibrada fotométricamente se obtiene de aplicar la transformacion

T sobre la imagen oscura inicial, es decir

yzcalibrada = T(yz)‘ (3.5)

El resultado de aplicar la transformacién calculada en las iméigenes de entrada de las Fi-
guras y se muestra en la Figura Los resultados en la Figura [3.2] exhiben un
ajuste correcto; sin embargo el ruido aumenta proporcionalmente al incremento de luminosi-
dad que debemos realizar sobre la imagen oscura. Un inconveniente afiadido de la imagen de
corta exposicion, es que tiene una escasa gama de tonos de luminancia (véase el histograma de
la Figura debida a la cuantificacion. La transformacion obtenida para el par de imagenes
de la Figura |3.2] se representa en la grafica de la Figura A modo de ejemplo, esta trans-
formacién haria corresponder un valor de luminancia de entrada de 50 de la imagen de corta

exposicién, con el nivel de luminancia 200 de salida.

3.2. Calibracion geométrica

En general es muy complicado captar dos imagenes perfectamente alineadas ya que inclu-
so usando un tripode, podria introducirse un leve desplazamiento entre disparos consecutivos
simplemente por el accionamiento del disparador. Es por ello que se hace necesario aplicar un
método de registrado de imagenes antes de ejecutar el algoritmo de restauraciéon deseado. El
procedimiento de calibrado geométrico selecciona una de las imagenes como la imagen de refe-
rencia y calcula los parametros que deberemos aplicar sobre la segunda imagen para hacerla
coincidir con la de referencia. Como ya hemos expresado previamente, es recomendable reali-
zar un ajuste de luminosidad previo al calibrado geométrico, ya que de no ser asi, el método
de registrado podria incurrir en errores en la estimacion de los parametros asociados ya que
los métodos asumen una iluminacién semejante entre las diferentes iméagenes. En esta seccion
se explica el uso de dos métodos para corregir la desalineacién entre las imagenes de manera
automatica. En el caso de registrado por emparejamiento de bloques (Sec.[3.2.1) estimamos un
desplazamiento de las componentes horizontal y vertical; mientras que el método que combina
Surf+RANSAC estima una matriz de homografia (Sec. [3.2.2). Cada método aporta una serie

de ventajas e inconvenientes. Asi, el método de emparejamiento de bloques es muy rapido y
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puede aplicarse sin realizar obligatoriamente un calibrado fotométrico previo; sin embargo dni-
camente efectivo en escenas que presenten traslaciones en el plano de imagen. Por otro lado,
el método basado en la matriz de homografia es mas lento pero aplicable a un conjunto més
amplio de transformaciones, incluidas rotaciones y cambios de escala ademas de traslacién. La
precision del calibrado va a influir directamente en el proceso de restauracién, como por ejem-
plo en la estimacion de la funcién de emborronamiento. Una mala calibracién geométrica puede

ocasionar errores en el calculo de la PSF.

3.2.1. Registrado por emparejamiento de bloques (Block Matching)

El objetivo de esta técnica es obtener el mejor desplazamiento horizontal y vertical, en térmi-
nos de menor error, que aplicado a la imagen a alinear, la ajuste sobre la imagen de referencia.
Para ello se usa el algoritmo de emparejamiento de bloques (block matching) [66l en el que
se compara una zona de las imagenes aplicando todos los desplazamientos posibles dentro de
una ventana de busqueda y se devuelve el desplazamiento que incurra en un menor error. Es-
te método es efectivo siempre que la desalineacion entre las imigenes sea provocada por una
traslacion en el plano de imagen. Ya que suponemos que el desplazamiento es global para toda
la imagen, se propone utilizar un dnico bloque que sea representativo de la imagen para esti-
mar el desplazamiento. En concreto, se propone usar un bloque en el centro de la imagen y de
tamaiio mitad de la misma en horizontal y vertical.

La ventana de busqueda debe ser suficientemente grande para captar el desplazamiento
entre las imagenes. En la mayoria de los casos, escoger un desplazamiento maximo de un 10%
del tamaino de la imagen suele proporcionar resultados satisfactorios aunque puede ajustarse
dicho tamafo en funcién de las imagenes a tratar. Es decir, si la imagen tiene un tamaio
200x200, usando un desplazamiento del 10% de su tamario, buscaremos en una ventana de
+ — 20 pixeles alrededor del centro de la imagen.

Como medida del error entre los bloques de las imagenes y; e y2 usaremos la suma de

diferencias al cuadrado (Sum of Squared Differences, SSD) definida como
SSDWx,dy)= Y, (yi(i+dy,j+dx)—ys(i, /)
i,jebloque
donde dx y dy son el desplazamiento a evaluar en la direccién x e y, respectivamente, y bloque
representa el soporte del bloque de la imagen que se considera.

Por tltimo, el algoritmo de busqueda que se utiliza es la bisqueda exhaustiva (Full Search)
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[66] con precisién de un pixel ya que nos asegura encontrar el minimo error posible. Es conve-
niente notar que, aunque es importante realizar un emparejamiento de las dos imagenes, no es
necesario un registrado con precisién subpixel, y de hecho pequefios errores de desplazamiento
no afectaran al método de restauracion, ya que estos pequerios desplazamientos se compensan
posteriormente de forma automatica en la estimacién de la funcién de emborronamiento.

El método propuesto se ha aplicado al par de imédgenes de la Figura[3.2a]y[3.2¢ Se utiliz6 co-
mo referencia la imagen ruidosa después del calibrado fotométrico, y por tanto, los parametros
estimados se aplican sobre la imagen borrosa. Los resultados pueden observarse en la Figu-
ra El desplazamiento calculado ha sido de -2 pixeles tanto en horizontal como en vertical.
El resultado de aplicar este desplazamiento sobre la imagen borrosa sin calibrar mostrada en la
Figura se muestra en la Figura La Figura|3.4cmuestra la imagen ruidosa, calibrada

fotométricamente, para comparacion.

3.2.2. Registrado mediante Homografia (Surf+RANSAC)

En esta seccién abordamos el problema del calibrado geométrico con una técnica méas robus-
ta que considera otros tipos de transformaciones (rotacién y escala) ademas de la traslacién.
Sin embargo este proceso es mas lento y requiere de varias etapas con alta complejidad. En la
primera de ellas se estiman una serie de puntos caracteristicos entre ambas imagenes, sobre
los que posteriormente se establecera una correspondencia. Para ello utilizamos Surf [67]], uno
de los métodos mas utilizados para la extraccion de caracteristicas. Hay que notar que algunos
de los puntos caracteristicos proporcionados por Surf en ambas imigenes no estaran en corres-
pondencia, debido, por una parte, al ruido de la observacién de corta exposicién y por otra, al
emborronamiento de la imagen correctamente expuesta. Por tanto, sera necesario recurrir a un
algoritmo robusto de estimacién de la matriz de homografia que nos permita descartar aque-
llos pixeles que no estén en correspondencia entre ambas imagenes. Para seleccionar aquellos
valores més representativos del modelo (que en nuestro caso va a ser una homografia o ma-
triz de transformacién) usaremos el método robusto RANSAC [68]]. La matriz de homografia
del modelo se va a calcular usando el algoritmo de transformacién lineal directa (Direct Li-
near Transformation, DLT [61]). Una vez estimada la matriz de homografia, se aplica sobre la
imagen que deseamos calibrar geométricamente para obtener el par de imagenes registrado.

Surf (Speeded Up Robust Features) es un detector de caracteristicas locales robusto, pro-

puesto por Herbert Bay et al. en 2006 [67]]. En nuestro caso, lo usaremos para extraer puntos
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de interés y emparejarlos. Surf es relativamente robusto a rotacién, escala y ruido, por tanto
suficientemente adecuado para nuestra tarea. Cada punto de interés detectado queda repre-
sentado por un vector de caracteristicas (descriptor), y la correspondencia entre los puntos de
las imagenes se realiza comparando la distancia euclidea entre los vectores descriptores. Es
importante hacer notar que para aplicar el método de calibrado geométrico que proponemos en
esta seccion, es fundamental aplicar el calibrado fotométrico previo, ya que Surf no es robus-
to frente a diferencias de iluminacion. La justificaciéon de usar Surf frente a otros métodos de
extraccion de caracteristicas como SIFT[69, [70] se debe, fundamentalmente a dos factores, el
primero de ellos es la velocidad, Surf es méas rapido que SIFT, y el segundo factor se debe al
reducido nimero de puntos en correspondencia que obtuvo SIFT al aplicarlo sobre el problema

de calibrado en imagenes con distinta luminosidad.

El conjunto de parejas de puntos proporcionados por Surf sirven de entrada al algoritmo de
estimacién de la homografia. RANSAC (<(RANdom SAmple Consensus») es un método iterativo
que permite estimar los parametros de un modelo matematico, en nuestro caso la matriz de
homograria, de forma robusta a partir de un conjunto de datos observados (puntos en corres-
pondencia) que contienen outliers (valores atipicos o que no se ajustan al modelo). El algoritmo
fue originalmente propuesto por Fischler y Bolles en 1981 [68]. Esta técnica la usaremos en
conjuncioén con el algoritmo Direct Linear Transformation, (DLT) [61] que permite estimar los

parametros del modelo (homografia) que mejor se ajusta a los datos.

El algoritmo se compone de dos pasos clave en cada iteracion: En el primero de ellos se
escoge aleatoriamente un subconjunto minimo de datos para construir un modelo de matriz de
homografia usando el algoritmo DLT. El segundo paso se evalia dicho modelo sobre el conjunto
de datos global, conservando la mejor solucién hasta el momento y utilizando el estancamiento
como condicién de parada, es decir que no se mejore esa solucion en una serie de iteraciones.
Partiendo del conjunto completo de muestras, es decir, de lo puntos en correspondencia de un
par de imagenes, se ejecuta el algoritmo al menos 1000 iteraciones, ajustando la homografia
mediante todos puntos que se ajusten al modelo (que se estiman en cada iteracién) con un
minimo de 4 puntos. Esta restriccion es debida a que el algoritmo DLT necesita un minimo de 4
puntos para estimar la homografia. En nuestros ejemplos hemos fijado la proporcién de puntos
que se ajustan al modelo a 99%. El resultado de la aplicacién del algoritmo es la matriz de
homografia, el conjunto de muestras que se utilizé para estimarla (consensus set) y el error del

modelo respecto a los datos.
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En la Figura |[3.5] se muestra un ejemplo de la aplicacion de este algoritmo sobre el par de
imagenes de la Figura Nétese que es imprescindible que la imagen ruidosa haya sido cali-
brada fotométricamente con la borrosa por lo que la entrada al algoritmo seran las imagenes de
las Figuras [3.2a]y [3.2d La Figura[3.5a] muestra los puntos en correspondencia que obtuvo surf
en ambas imagenes unidos por una linea. Como se puede observar hay pocas lineas atipicas
que unen puntos que, claramente, no se corresponden. La imagen rectificada de la Figura [3.5b
se obtuvo después de aplicar la homografia sobre la imagen borrosa. Esta transformacién clara-
mente resuelve una leve rotacién en sentido contrario a las agujas del reloj entre las imagenes.
Después de la transformacion, las dimensiones de la imagen rectificada suelen diferir de la
imagen de referencia, por ello recomendamos aplicar una reducciéon del tamaio de la imagen
para eliminar el marco negro que se aniade por el efecto de la rotacion, al tamaio deseado desde
el centro de las imégenes. La Figura [3.5¢| representa la imagen borrosa antes de realizar el
registrado, mientras que la Figura muestra el resultado final y la Figura muestra la
imagen ruidosa. Estas tres imagenes han sido enmarcadas al mismo tamarfio para facilitar la

comparacion visual y muestran el resultado del proceso de calibrado propuesto.
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Figura 3.2:
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(a) Imagen borrosa, histograma e histograma acumulado. (b) Imagen de corta exposicién, su histo-

grama y el histograma acumulado. (c) Resultado de aplicar método de ecualizacion de histograma

con histograma de la imagen borrosa (a), sobre la imagen oscura (b), debajo se muestra su histo-

grama y el histograma acumulado.
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Figura 3.3: Transformacion obtenida para cada uno de los «bins», en el eje de abscisas, con su correspondiente

valor de gris de salida en ordenadas.

(a) (b) (c)

Figura 3.4: (a) imagen borrosa sin calibrar, (b) Imagen borrosa calibrada mediante emparejamiento de bloques,

con un desplazamiento calculado de (—2,—2) en horizontal y vertical, respectivamente. (c) imagen

ruidosa calibrada fotométricamente.
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(a) (b)

(c) (d) (e)

Figura 3.5: (a) imagenes de entrada con descriptores Surf. Cada linea une puntos en correspondencias.
(b) Imagen borrosa rectificada (con la homografia aplicada). (c) Imagen borrosa (enmarcada) sin
calibrado geométrico. (d) Imagen borrosa calibrada y enmarcada. (e) Imagen ruidosa enmarcada y

calibrada fotométricamente para comparacion visual del registrado.
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Capitulo 4

Deconvolucion usando un nucleo

espacialmente invariante

Se quiere mds aquello que se ha conseguido con

muchas fatigas

Aristoteles (384 a.C.-322 a.C.).

Filésofo, 16gico y cientifico griego.

4.1. Introduccion

En este capitulo proponemos un método para restauracion de un par de imagenes asumiendo
un modelo de degradacion espacialmente invariante. Para ello proponemos modelizar la degra-
dacién sufrida en cada una de las imagenes del par por separado para después realizar, en la
inferencia bayesiana variacional, una combinacién de los modelos de observacion.

La combinacién de los modelos de observacién, al igual que la combinacién de los modelos
a priori de imagen, conlleva un gran desafio y representa un problema muy interesante. Sin
embargo, mientras que la combinaciéon de conocimiento a priori sobre la imagen ha recibido
algun interés en la literatura reciente, véase, por ejemplo [71]] y las referencias incluidas en
éste, existen pocos trabajos en relaciéon a la combinacion de los modelos de observacion, aunque
de notable importancia el trabajo en [2] que propone un tnico modelo de observacién pero que
afiade un término combinacién de las dos observaciones.

En este capitulo se ha desarrollado un método de restauracién a partir de pares de image-

51
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nes, asumiendo un emborronamiento espacialmente invariante, que permite combinar modelos
de observacién. En concreto, definimos dos modelos de observaciéon combinacién de tres ob-
servaciones: la observacion borrosa, la ruidosa (ambas previamente calibradas), y una tercera
observacion obtenida de la diferencia entre la imagen borrosa y una versién borrosa de la ima-
gen ruidosa obtenida por convolucién con el emborronamiento estimado. Cada uno de estos
dos modelos de observaciéon se combinara con la informacién a priori y, usando el paradigma
Bayesiano, podriamos obtener dos distribuciones a posteriori diferentes, una por cada combina-
ci6n de modelo de observacién y modelos a priori. Sin embargo, es deseable obtener una dnica
distribucion a posteriori con la combinacion de toda la informacién disponible. E1 método pro-
puesto se fundamenta en el uso de la divergencia de Kullback-Leibler y la teoria variacional
para la aproximacién de la distribucién a posteriori resultado de minimizar una combinacién
lineal convexa de la divergencia de Kullback-Leibler asociada a cada distribucién a posteriori.

De esta forma, somos capaces de encontrar la distribucién de forma explicita.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente forma: En la Seccién formulamos el
problema de combinacién de pares de imagenes borrosa/ruidosa e introducimos matematica-
mente el tercer modelo de observacion. En la Seccién [4.3]se modelan las variables desconocidas
mediante un marco Bayesiano jerarquico y presentamos la distribucién a posteriori asociada a
cada combinacién de los modelos de observacién. Aplicando inferencia variacional, en la Sec.
encontramos una dUnica aproximacion a la distribucion a posteriori que incorpora la informacion
de los tres modelos de observacion. Para concluir el presente capitulo, en la Sec. analizamos

el funcionamiento del método propuesto mediante una serie de experimentos.

4.2. Formulaciéon del problema

Asumiendo que el emborronamiento se debe principalmente al movimiento de la camara
durante el tiempo de exposicion normal, que modelamos como un operador lineal espacialmente
invariante, y que las dos imagenes estan calibradas fotométricamente y geométricamente con
antelacion, el proceso de formacion de las dos imagenes que forman el par de imagenes puede

ser escrito como

y1 = Hx+ny, 4.1)

X+ny, (4.2)

Y2
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donde y; e y2 representan, respectivamente, la observacién borrosa y ruidosa, x la imagen ori-
ginal desconocida, y n; y ng representan el ruido que asumimos que es ruido blanco Gaussiano

de media cero y varianzas ﬁ;l y By 1 respectivamente. Es decir,

n; ~ N(Hx,B;'D, (4.3)
ny ~ N(x, B0 (4.4)

Notese que B; >> f2, ya que la imagen y; esta correctamente expuesta, mientras ys posee
un alto nivel de ruido. Usando la notacién vectorial, yi, y2, X, n; y ne denotan vectores de
dimension N x1, donde N indica el nimero de pixeles de las imagenes. La matriz de convolucién
H de dimensiones N x N modela la PSF, h, de tamafo M, con M <N.

Debido a que y; e y2 provienen de la misma escena, se encuentran altamente correladas.
Este hecho permite definir un modelo de degradacién adicional como en [2]], el cual aprovecha
la dependencia entre las observaciones y; e y2, con una unica incégnita H. Este tercer modelo
ademas de relacionar las observaciones a partir del emborronamiento, cumple la condicién de
coprimalidad por el hecho que el unico factor comin es una constante. El uso de esta condicién
de coprimalidad se ha utilizado en otros métodos tales como en [72]. La combinaciéon de los

modelos de observacion en las Ecs. (4.1) y (4.2) dado H que se propone es
yi—Hyz=njs. (4.5)

Teniendo en cuenta las Ecuaciones[4.3]y 4.4 obtenemos que

(yl _HYZ|h,YI,YZ) ~ </V(I~l’n127zn12)7 (46)

donde
I"'nlz = (n]. - Hn2> = 07 (4.7)
Tnp = ((m;-Hng)m;-Hny)')=p1+pHH'. (4.8)

Considerando ruido incorrelado, la matriz de covarianzas se puede aproximar por una matriz

diagonal con los elementos
-1_p-1, p-1y.22
By =P + By Zihj,

coni=1,...,N enla diagonal. Usando esta aproximacion,

|B11+ poHH! | V2 = 1N
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con B12 > 0y, por tanto, en el resto del capitulo consideraremos que

(y1—Hyzlh,y1,y2) ~ A4 (0, 15 D.

El objetivo del problema de restauracién del par borrosa/ruidosa consiste en la estimacion
de la imagen nitida x y emborronamiento h utilizando y; e y2, junto al conocimiento a priori

sobre x, h, n1 y ng.

4.3. Modelo Bayesiano jerarquico

Como se describi6 en el Capitulo [2| en esta memoria, adoptamos el marco Bayesiano jerar-
quico que consta de dos etapas. En la primera etapa, se definen las distribuciones a priori de la
imagen desconocida, x, y la PSF, h, y se proponen distribuciones de probabilidad para los mo-
delos de degradacién descritos en la seccién anterior. Las distribuciones definidas en la primera
etapa dependeran de ciertos parametros, llamados «<hiperparametros», que estan modelados por
distribuciones a priori en la segunda etapa. En la Figura se muestra el diagrama que rela-
ciona las variables conocidas y desconocidas del modelo jerarquico. A continuacién procedemos

a describir las distribuciones de probabilidad que usaremos.

4.3.1. Primera etapa: Modelos a priori

Dado que el emborronamiento es causado principalmente por el movimiento de la camara
durante el tiempo de exposicion, éste presenta las caracteristicas tipicas del desenfoque por mo-
vimiento uniforme. Por lo tanto, se espera que tenga una estructuras rala, es decir, la mayoria
de los coeficientes de la PSF van a ser cero o muy pequerios. Con el fin de aprovechar esta in-
formacién, utilizamos una mezcla de D distribuciones exponenciales como modelo a priori para
cada coeficiente de la PSF, es decir,

M (D
phi{tgh{oa) =[] | ). 1a Expon(h;|oq) 4.9
Jj=1\d=1
con 74 el coeficiente de la mezcla para la clase d y o4 el parametro de cada distribucién expo-
nencial, y Expon corresponde a la funcién exponencial definida como

oqexp(-oqhj) sih;j=0,
Expon(hjlog) =

0 sihj<0.
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desconocidas conocidas

Figura 4.1: Modelo jerarquico propuesto.

Ademas de imponer raleza, el conocimiento a priori también implica positividad en los coefi-
cientes de la PSF 4, este hecho es especialmente 1til ya que no imponemos esa restriccion de
forma artificial; como si ocurre, por ejemplo, en [65] [73]. N6otese que esta mezcla de exponencia-
les como a priori también se ha utilizado antes para modelar PSFs tipicas del movimiento de la
camara [26] asi como en el analisis de componentes independientes [51]].

Como modelo a priori de imagen se utiliza la funcién de variacién total (TV) ya que conserva
las fronteras de los objetos en la imagen, sin sobre-ajustar, imponiendo suavidad al mismo

tiempo [74]. Asi que, podemos escribir la distribucién a priori de la imagen como

pxla) x exp[-aTV(x)], (4.10)

TV(a)

donde Ztv es la funcién de particién y TV(x) se define como

N
TVG) = Y /(AP @) +(AY )2, (4.11)
i=1

con los operadores A?(x) y AJ(x) correspondientes a las derivadas horizontales y verticales

de primer orden, en cada pixel i, respectivamente, es decir, A?(x) =X, —XleGG) ¥ A;’(x) =x;—
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Xup(i), donde le(i) y up(i) representan los vecinos més cercanos a i, a la izquierda y arriba,
respectivamente. La funcién de particién Zty podemos aproximarla teniendo en cuenta que

(751

ffexp[—a\/r2+s2]drds=2n/a2, (4.12)
rJs

quedando finalmente el modelo a priori sobre la imagen como

N
—a Y (AR@R2+ (A2

i=1

px|a) caN/2exp (4.13)

donde ¢ es una constante y N corresponde al tamarfio de la imagen.

4.3.2. Primera etapa: Modelo de observacion

A partir de los modelos de degradacion en las Ecuaciones (4.1), y (4.5) definimos dos

modelos de observacién. El primero de ellos combinacion de las Ecuaciones (4.1) y (4.2)

p1(y1,y2/%,h, B1, B2) ox BY2BY2 ex [ B1

P2
S lyi-Hx > ==l y2-x|?|, (4.14)
2 2
y el segundo modelo de observacién, combinacién de las Ecs. (4.2) y (4.5) expresado como

p2(y1,y2I%,h, Ba, B12) o fY2pN2e [ B2

| y1-Hys |2 —ﬁ— lya- xnz] 4.15)

En esta memoria nos centraremos en los dos modelos anteriores, si bien la extension de esta
teoria a otros modelos de observacion alternativos es directa.
Noétese que en un principio podriamos haber considerado un tnico modelo de observacién,

como en [2] combinando las tres formas cuadraticas,

ﬂz

12
||2—ﬁ7 ly1-Hys 2|,

(4.16)

1 1
p(y1,y2/x,h, B1, B2, f12) X —————€xp —% lyi—Hx |2 -== | y2 —x

Z(p1, P2, P12)
sin embargo la estimacién de los parametros es complicada para esta combinacién y requiere
calcular la funcién de particién Z. En contraposiciéon, los modelos propuestos nos permitiran
estudiar teéricamente la forma de realizar la combinacién y, ademas, determinar la mejor com-

binacién de ambos modelos de observacién, como evidenciamos en las siguientes secciones.
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4.3.3. Segunda etapa: Distribuciones sobre los hiperparametros

Los modelos de observacion y a priori dependen de un conjunto de parametros cuyo valor es
crucial para determinar el rendimiento del algoritmo. Para modelizar la incertidumbre en los
parametros vamos a emplear distribuciones Gamma en a, 1, B2, f12 y 04, cond =1,...,D, es

decir,

p(§) = Gamma (5Ia§,b§), (4.17)

o

¢
escala de la distribucién Gamma, con la distribucién Gamma (cf Ia‘g, bg) definida como

donde ¢ denota un hiperparametro con a? >0y bg > 0 los parametros de forma e inversa de la

%
T(¢lag,by)= r(;g)f“f‘lexp[—abg]. (4.18)

La distribucién Gamma tiene las siguientes propiedades
E[¢]= a?/bg, Var[¢] = a‘g/b‘g, Model[¢] = (ag - 1)/bg. (4.19)

La razon principal por la que que elegimos distribuciones Gamma para modelar los hiperpa-
rametros, es que son conjugadas con la distribucion Gaussiana y, por tanto, las distribuciones a
posteriori seguiran siendo distribuciones Gamma, facilitandonos la derivacién de la aproxima-
cién de la distribucién a posteriori considerablemente.

Para modelar la mezcla 74 hacemos uso de la distribucion Dirichlet con parametros c?,
p({ra}f_,) = Dirichlet {ra}}_1tcs 15, ), (4.20)

con la distribucion de Dirichlet definida por

I'(c?,) (2,~1)

T T2 T(c2,) rD[Td (4.21)

Dirichlet ({rd}gzll{cﬁd }321)

Las propiedades de esta distribucion nos van a ayudar en el proceso de estimacion ya que, por
definicion, Zg T4 =1y0=<14<1,esdecir, va a asegurar que los valores del parametro de mezcla
de cada clase d tome valores positivos y la suma de los parametros de mezcla para todas las
clases es 1, lo que a su vez asegura que la mezcla de varias distribuciones de probabilidad sigue
siendo una distribucion de probabbilidad.

Finalmente, combinando (4.13), (4.17) y (4.20) con los dos modelos de observacion (4.14) y
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(4.15) obtenemos dos distribuciones conjuntas, p1(-) y p2(-), que vienen dadas por

D
P1(y1,¥2,Q, f1) = pxla)p(a) x pthl{ra}, {og) [ [ p(ra)p(oq) x p1(y1,y21x,h, f)P(B1),  (4.22)
d=1

D
P2(y1,¥2,Q, B2) = p(x|a)p(a) x pthl{zg}, {oa}) [ | p(ra)P(0a) x P2(y1,y2Ix, b, B2)P(B2),  (4.23)
d=1

donde Q ={x,h,a,{r4},{o4}}, 1 ={B1, B2} y B2 ={B2, B12}.

4.4. Inferencia Bayesiana Variacional

En la formulacién Bayesiana la inferencia se basa en la distribucién a posteriori. Por desgra-
cia en nuestro caso ésta no puede calcularse analiticamente por varias razones, en primer lugar
la dimension del espacio de bisqueda de las posibles soluciones, en segundo lugar debido a la
expresion compleja de la distribucion a posteriori cuyas esperanzas son intratables. Por tanto,
en esta memoria haremos uso de la teoria variacional para aproximarla. Llamaremos © al con-
junto de incégnitas, es decir, ® = {Q, } con B = {B1, B2, B12}. El objetivo consiste en aproximar
la distribucién a posteriori p(B|y1,y2) por otra distribuciéon q(®) que nos permita realizar el
analisis. En esta memoria proponemos aproximar la distribucién a posteriori p(Bly1,y2) por la
distribucién que minimiza la siguiente combinacion lineal convexa de medidas de divergencia

de Kullback-Leibler (KL)

2
a(®) = argmin )_ A; Cxr(a(Q)a(B) | pi(Q, Brly1,¥2)), (4.24)
q®) =1

conl=1,2,1; =0, A1 + A9 =1, cuya divergencia de KL viene dada por

q()q(Br)

pi(Q, B1ly1,y2)
a(Q)a(p;)
pPi(y1,¥2,Q, B1)

Cxr(@(@a(BD) | pr(Q, rly1,¥2) )dﬂdm.

f q(Q)q(ﬂz)log(

= f q(Q)q(ﬁl)log( ) dQd p; + const(4.25)

que siempre sera positiva y sera cero unicamente cuando q(Q)q(f;) = p;(Q, B;1y1,y2). General-

mente se asume [54] que la aproximacién a la distribucién se puede factorizar, utilizando la



4.4. Inferencia Bayesiana Variacional 59

factorizacion siguiente
D
Q) = q(x)q(h)q(a)q({rd}gzl) [Tatoa),
d=1

a(B1) =aq(B1)a(Ba),
q(B2) = a(B2)a(B12),

M
q(h) = [] a(h)),
j=1

q(®) = q(Q)q(B1)a(B2)a(f12).

Esta forma de factorizacion de la inferencia variacional coincide con otro marco desarrollado
en fisica conocido como mean field theory (teoria del campo medio) [76]. La estimacién de 1
y A2 no se tratara en esta memoria pero demostraremos empiricamente que una combinacién
no degenerada de divergencias, es decir, 11,12 > 0, proporciona mejores resultados que una

degenerada. Nétese que

a(Q)a(pr) a(Q)q(B;)
pi(y1,y2,8, B1) pi(y1,¥2,, B1)

de esta manera la expresion (4.24) puede reescribirse en forma mas compacta como

) . @) 2 By
Q)= f ®)log| 2 [
4(0) =argmin | o )Og(pm)lznl Py Lyalx, b, BOp(B)

con p(Q2) = p(x|a)p(a) x p(hl{Td},{Ud})ngzlp(Td)P(Ud)- Queremos hacer notar que el modelo en

f q(Q)q(ﬁz)log( )deﬁl = f q(@)log( )d@, (4.26)

M
) do, 4.27)

[2]] corresponde a escoger A1 =19 =1.

Lamentablemente, los resultados generales del analisis Bayesiano Variacional no pueden
ser directamente utilizados en este caso, ya que el modelo a priori TV y el de mezcla hacen que
sea inviable el calculo de la divergencia de KL en (4.25). Los problemas causados por el mo-
delo TV pueden evitarse mediante la utilizacién de un enfoque de minimizacién/mayorizacion,
cuyos detalles se pueden consultar en [74]], el cual permite acotar la distribucién en (4.13), ha-
ciendo posible la derivacién analitica de la inferencia bayesiana. A continuacién exponemos un
resumen de estos resultados.

A partir de la desigualdad de las medias aritmética/geométrica, que establece que la media
aritmética de un conjunto de nimeros reales positivos es mayor o igual que la media geométrica
del mismo conjunto, cumpliéndose la igualdad cuando todos los elementos del conjunto son

iguales, obtenemos que para cualquier par de nimeros realesu =0y v =0

+v u+v
Vvuv < =>Vu<=s ,
2 Vu 2\/v

u

(4.28)
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Usando esta desigualdad en la Ecuacién (4.13), definimos el funcional

(A7(x))? + (AY (X)) +w;
Vi ’

)N

a, N
M(a,x,w):ca exp Z (4.29)

donde hemos usado que u = (A?(x))2 + (A‘i’(x))2 yv=w; con we (R")" el vector N—dimensional
de componentes w;,i =1,...,N que necesitara calcularse y posee, como veremos mas adelante,
una interpretacion intuitiva relacionada con la imagen desconocida x. Comparando (4 con
puede verse que el funcional M(a,x,w) es una cota inferior de la a priori de la imagen

px|a), es decir,
pxla) = M(a,x,w). (4.30)

Usando este resultado, podemos encontrar una cota inferior de la distribucién conjunta en

(4.22) y (4.23) como,

D
pi(y1,¥2,Q,6) = Ma,x,wip(a)pthl{za},ioq) [ p(ra)p(d)pi(y1,y2I%,h, B1)p(B;)
d=1
= Fi(Q,B;,w,y1,y2), (4.31)

para l =1,2 la cual lleva a la siguiente cota superior para la divergencia de KL en (4.25)

Cxr(a(Q)a(By) I pi(Q2, Bily1,y2)) < Cxr(g(Q)a(By) | F1(Q, B;,w,y1,y2)) + const. (4.32)

Es posible ajustar la cota superior Cxr(q(Q)a(B;) || F;(Q, B;,w,y1,y2)) minimizdndola res-

pecto a w, ya que

Crr@Q)a(B) | p(Q, Brly1,y2)) < mvgn Cxr(q(Q)a(B)) | Fi(Q, B;,w,y1,y2)) +const.  (4.33)

Por lo tanto, al minimizar la cota superior Cgkr, (q(Q)q(ﬁz) I FZ(Q,ﬁl,w,yl,yg)) respecto a
q(Q),q(B;) y w, reducimos iterativamente la distancia entre la cota superior y la divergencia
Cxkr (a(@a(B) Il pi(Q, B1ly1,y2))- Este hecho hace que podamos utilizar la cota superior como
aproximacion a la distancia KL original, y el analisis Bayesiano Variacional se puede efectuar
usando esta cota en su lugar.

Para cada incégnita 6 € ©, la aproximacién a la distribucién q(0) se lleva a cabo alternati-
vamente mediante la minimizacién de la divergencia respecto a cada q(f) manteniendo q(®y)
constante, donde ©y denota el conjunto de incégnitas © excepto 6. Este enfoque resulta en la

siguiente solucion general [54]

q(0) = const x exp (Eqe,) [log F1(Q, B1,w,y1,y2)]) (4.34)
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donde E4@,) expresa la esperanza respecto a la distribucién q(®g). Con el fin de resolver ,

es necesaria una aproximacién adicional a la Ecuacién (4.9) por utilizar una mezcla de distri-

buciones a priori. Concretamente utilizamos la inecuacion de Jensen de forma similar a [51].

La inecuacién de Jensen dice que dada una funcién céncava ¢, una serie de niimeros cy,...,c,
en su dominio y de pesos d; se cumple que

¢(Zﬂhw)>2ﬂh¢@0

Yidi ] Yidi

La aplicacién directa de este resultado nos permite acotar el logaritmo de una sumatoria por la

(4.35)

sumatoria de logaritmos de la siguiente forma

log(p(hl{t4},{o4})) =log

18 et )

j=1\d=1

M D Tq
= Z Z /delog fExpon(hj | (Id) ,
j=1d=1 Hjd
(4.36)
con pjq =0, Zg:l Mja =1, j=1,...,M. Podemos encontrar un analisis sobre el ajuste de esta
cota en [51]. Las variables auxiliares pj; deben ser calculadas junto al resto de incégnitas O,
como mostraremos ulteriormente.
Haciendo uso de la Ecuacion (4.36) obtenemos una cota inferior para logF;(Q, f;,w,y1,y2)

de la siguiente forma:

D
logFy(Q, B, w,y1,y2) = logM(a, x,w) +logp(a) + ) logp(ta)p(aq) +logphl{zg}, {o4})
d=1

+logp;(y1,y21x,h, B;) +logp(B;)

M D
>logM(a,x,w)+logp(a)+ Y Y pjqlog T—dExpon (hjloq)
w

j=1ld=1 jd
D
+ ) log[p(rg)p(og)] +1logp;(y1,y2Ix,h, B;) +1logp(B;)
d=1
=Bi(Q, B, W, 1,y1,¥2), (4.37)

con p={ujqlj=1,....M,d=1,...D}.

Utilizando esta cota inferior, obtenemos las soluciones

q(B1) = const x exp((B1(Q, B1, W, 1,¥1,¥2)) ) (4.38)

q(B12) = const x exp((Ba(C, B2, W, 1,¥1,¥2)) ), (4.39)

donde (-}q = Eqq)[‘], y Eqq) denota la esperanza respecto la distribucién q(€2). Ademaés, para

calcular el resto de distribuciones, q(y), y € {Q, B2}, debemos tener en cuenta ambas divergen-
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cias, obteniendo

2
q(y) = const x exp <Z lzBl(Q,ﬁz,W,ﬂ,Y1,Y2)> , (4.40)
I=1 )

Y
donde ©, denota el conjunto de incégnitas sin y.

El calculo de cada una de las distribuciones para cada incégnita, determina un procedimien-
to iterativo, que converge a la mejor aproximacién de la distribucién a posteriori verdadera
p(®ly1,y2) por distribuciones en la forma de (4.24). En la presente memoria, utilizamos la me-

dia de estas distribuciones como estimadores de las incégnitas. A continuacién procedemos a

hacer explicita la forma de cada una de estas distribuciones.

4.5. Calculo de las aproximaciones de la distribucion a poste-
riori

En esta seccion, mostramos las formas explicitas de cada una de las distribuciones q(®). La

distribucién q(x) se calcula a partir de (4.40) como una distribucién Gaussiana multivariante,

es decir,

q(x) = N (x](x),Zx), (4.41)

donde su media y matriz de covarianza vienen dadas por

) = Zx (1 (B1) BT y1+(Ba) ya), (4.42)
2= @A) WA + (@) (A WA + A1 (B1) (HTH) +(2)1, (4.43)

con
wj = (M2 +AYE)?) ,j=1,...N, (4.44)
W=diag(\/w_i+€),j:1,...,N, (4.45)

con ¢, un valor real positivo, suficientemente pequeno que evita la divisién por cero. La media
(x) de la distribucién q(x) va a coincidir con nuestra estimacién de la imagen, y sera calculada
mediante el método de gradiente conjugado sobre la Ecuacién (4.42). La matriz W en
representa una matriz de adaptividad espacial que controla el nivel de suavizado en cada pixel
dependiendo de la variacién de intensidad en la posicién del pixel, segiin indique el vector w el
cual representa la variacién total de la imagen estimada y controla el equilibrio entre las fron-

teras de los objetos y el suavizado de la imagen estimada. Adicionalmente, el método controla
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la aportacién de cada una de las observaciones a la imagen estimada a través de los parame-
tros (1) y (B2). Debemos mencionar que los pardmetros son estimados simultdneamente con
la imagen, como mostramos mas abajo,y el proceso de estimacion es guiado automaticamente
hacia la imagen mas probable. La mejor restauracion se consigue mediante las restricciones
impuestas en el modelo de emborronamiento y de imagen. Por ejemplo, si la observacion de
corta exposicion es ruidosa en exceso, el método tendera a confiar mas en la observacién borro-
sa, aumentando (f1) y decrementando (f2), y adaptando el parametro (a) para conservar las
fronteras sin amplificar el ruido.

A continuacién buscamos la aproximacion de las distribuciones sobre los coeficientes de la

PSF q(h ) a partir de (4.40), q( ;) forma una distribucién Gaussiana rectificada, dada por
athp) = NF (hjlhjhy), (4.46)

de parametros

A - D N M
h’ = (h ) <:Bl> Z <an (yl)n_ Z Xnmhm >
=1 e m#j
N M
+(1=2AD{B12) Y. X2nj | 1)n— Y. (Y2)nm (Am) ], (4.47)
" %;}
) N
hy=(p1) Y (X2,)+1-A0(Bra) Z(Yz)nj, (4.48)
n=1

donde X e Y3 son matrices de convolucién construidas a partir de x e yg, respectivamente, (-);;
denota el elemento (i,j)-ésimo de una matriz, y hemos tenido en cuenta que Ao =1- 1. La
esperanza (h j> de las distribuciones q(4 ;), es decir, nuestra estimaciéon puntual para 4, viene

dada por [51]

<hj>=hj ‘/ (4.49)
nh] erfex( ﬁ \/7)

var(h;) = h +‘/ (4.50)
th erfex(—h ; \/7 )

donde erfcx(-) representa la funciéon de error complementario escalado.

A continuacién tenemos que calcular las distribuciones de los hiperparametros «, 81, B2, 812,04
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en (4.38), (4.39), y (4.40) como

a(@) = Gamma (aldq, ba),, (4.51)
a(B1) = Gamma (B1las,,bp, ), (4.52)
a(B2) = Gamma (Bzlag,, bgs,), (4.53)

q(B12) = Gamma (B12ldp,,, bp,,) - (4.54)
(o) = Gamma (0 glde,,bo,), (4.55)

Obsérvese que la aproximacion a la distribucién a posteriori tiene la misma forma que la
correspondiente distribucién a priori debido al uso de distribuciones conjugadas. Utilizamos las

medias de estas distribuciones como estimadores, lo que conduce a

d((l) a(a') + ]EV
(@y=—=——"="—, (4.56)
b b(a)+zj\/u7j
~(B1) aby) 4 N
a 2
=— = , (4.57)
(B1) b(B1) b(ﬁl)+%<” y1 - Hx ||2)
7(B2) alf2) 4 N
a 2
= = , (4.58)
(B2) b(B2) b(ﬁZ)"‘%(” y2 —x|2)
(B1o) a(B12) ab2) 4 N 459
12)= % = , .
bB2)  pBr2) 4 % {l'y1—-Yzh [2)
7(0q) (0q) 1 s
a a %’ +Y i ljd
(Og)==— = AR (4.60)
bloa)  ploa) 4 Yiljd <hj>
Ademas
a{ra)}_,) = Dirichlet ({ra)_; te: 15, ), (4.61)
donde ¢;, =c7,+ 3 jujq y entonces
(Tq) = Dc# (4.62)
d=1¢7a
Finalmente, las variables auxiliares, u;4 se calculan de nuevo a partir de (4.40) como
tja o (tq) Expon({h;)I(0a)), j=1,....M (4.63)
sujeto a la condicién
D
Y wja=1, j=1,..M (4.64)
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Algoritmo 1: Algoritmo de deconvolucién para emborronamiento invariante

Input: Imagen con tiempo correcto y1, y de exposision corta ys.
Output: Estimacion de la imagen x, emborronamiento h y los parametros necesarios

Establecer la estimacién inicial de la imagen (x)© =y;.

)(0)

Calcular las estimaciones iniciales de <hj>, B1, B2, P12, @, 04 and T4 usando (x)'", y1,y2 vy A.

for £ =1,2,... hasta convergencia do

Encontrar la distribucién de la imagen q*(x) usando (4.42) y 4.43').

Encontrar coeficientes de las distribuciones de la PSF g* (% 7) usando (4.47)- 4.50').

Encontrar la estimacion de los hiperparametros de las distribuciones (4.51)-(4.55) y (4.61).

Encontrar las variables auxiliares {u 4} usando (4.63).

end

El calculo explicito de las esperanzas (H'H) en(4.43| <(A§‘(x))2 + (A;’(x))2> en(4.44] (|| y1 —Hx ||2)
en (ly2—x?) eny {ly1—Yzah|?) en viene dado por
(H'H) =(H") (H) + Yp, (4.65)
< (A?(x))2 + (A’i’(x))2> = (A?(<x>))2 +(A2())7 + trace [(AM) Ak + (A% AY) 54, (4.66)
(ly1—Hx %) = [ y1 — (H) (x) |* +trace ((ED) (H) Z) + trace ((x)’ (x) Yn) + trace (Zx Yn),
(4.67)
{lya—x1?) =l y2 — (%) |? +trace(Zy), (4.68)
(ly1-Ysh |*) = [ y1 — Yo (h) |* +trace (Y5Y2Yn). (4.69)
donde
M
Yn =diag ( Z var(hj)) s (4.70)
Jj=1

con var(h ;) expresado en la Ecuacién (4.50).

El método que proponemos se detalla en el algoritmo|l] En relacién a la implementacién del
algoritmo es importante hacer notar que la matriz de convarianzas Xy inicamente es necesaria
calcularla de forma explicita en las Ecs. (4.66), (4.67) y (4.68); debido a las dimensiones de esta

matriz (N x N) su calculo no es viable y por tanto X 1 sera aproximada por una matriz diagonal

cuyos elementos de Xy se calculan por el inverso de los elementos de la diagonal principal, espe-
cificados en Se han llevado a cabo diversos experimentos en imagenes de pequeio tamario

en los que calculamos explicitamente Xy y comparamos con la aproximacién que proponemos,
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llegando a la conclusion de que produce resultados muy parecidos y presenta un minimo efec-
to en el proceso de estimacion. Téngase en cuenta que otros métodos bayesianos han aplicado
aproximaciones similares [77, 28 [78]. Néotese que en la Ecuacion [4.42] utilizamos el método de
gradiente conjugado y por tanto, no es necesario el calculo explicito de la matriz de covarianza.

La estrategia que se ha seguido en este trabajo estima las distribuciones de las variables
desconocidas en lugar de estimadores puntuales; la ventaja mas clara es que nos permite incor-
porar la incertidumbre al proceso de estimacién a través de las esperanzas en (4.65)-(4.69), de
forma que para calcular cada una de las incégnitas tenemos en cuenta los errores que puedan
producirse en el resto de variables. Por otra lado, se podrian haber simplificado los célculos y
la complejidad del algoritmo asumiendo distribuciones degeneradas, es decir distribuciones en
las que un unico valor toma el valor maximo y el resto se deja a cero (funcién delta), haciendo
coincidir el delta con la moda de la distribucion. En este caso las covarianzas valdrian cero y

equivale al estimador MAP de las incégnitas.

4.6. Experimentos

El método propuesto ha sido evaluado tanto en iméagenes degradadas sintéticamente como
en imagenes reales. En un primer experimento, las imagenes sintéticas se utilizan para probar
la exactitud de la estimacién tanto de forma numérica como visual y demostrar que la combi-
nacién de modelos de observacion propuesto proporciona mejores resultados que con un tnico
modelo o incluso asumiendo que los modelos son independientes como en [2]. Los resultados
obtenidos con el algoritmo propuesto se comparan con el método de Richardson-Lucy [29] 30] y
con el método reciente de exposicién dual en [2]. Adicionalmente comparamos con el estado del
arte en métodos de supresion de ruido en [1]] aplicado a la observacion ruidosa.

En todos los experimentos se utilizaron los siguientes valores para la inicializacién de los
parametros. Como ya fue descrito en el Alg. [1| establecemos la imagen observada y; como la
estimacion inicial de x, (x)°. Elegimos usar dos clases para el emborronamiento, es decir D = 2,
lo que significa que el emborronamiento estara formado por pixeles con dos tipos de valores,
unos préximos a cero y otros con valores altos. Los parametros de forma e inversa de la escala
para la distribuciones Gamma se fijan a un valor pequefio (0,001), y c7, se fija a 1, consiguiendo
con ello que el proceso de estimacién se base méas en las observaciones que en el conocimiento

previo que podamos tener sobre los parametros.
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(a) (b) (c)

Figura 4.2: (a) Imagen original. (b) Observacion ruidosa simulando imagen de corta exposicion tras la calibra-

cion. (c) Método de supresidn de ruido en [1] aplicado sobre la imagen ruidosa.

La estimacion inicial de 1a funcién de emborronamiento se obtiene como argminy, [Yoh —y; ||2,
que puede calcularse de forma eficiente en el dominio de Fourier. El tamafio del emborrona-
miento M se elige como el menor nimero de pixeles que cubre las entradas mas importantes
de la estimacién inicial de la PSF. El valor inicial de los parametros f1, B2, B12 y a se calculan
a partir de las Ecuaciones [4.56]-[4.59] Como ya hemos comentado previamente, suponemos dos
clases distintas para los elementos de la PSF; por lo tanto el valor inicial de 74 lo fijamos a la
proporcién de pixeles de la estimacion de la PSF inicial que son mas pequeiios o mayores que la
mitad del valor maximo de h, parad =1y d =2, respectivamente, con o4 la inversa de la media
de los pixeles de cada clase. Finalmente, {u;4} se calcula utilizando . En los experimentos
se ha variado el parametro 1; de 0 a 1 con una precisién de 0,1 ejecutando el Algoritmo[I hasta
cumplir el criterio de convergencia ||(x)? — (x)i~1||*/[| x)i"1||” < 1075.

Queremos hacer notar que exclusivamente restauramos la banda de luminancia de las ima-
genes en color. La imagen a color resultante se compone de la banda de luminancia restaurada

junto a las bandas de crominancia de la imagen borrosa original.

4.6.1. Experimentos sintéticos

Para los experimentos sintéticos, generamos el par de iméigenes a partir de la imagen origi-
nal que se muestra en la Figura Con el fin de simular una imagen subexpuesta realista,
seguimos el diagrama de adquisicién de imagenes descrito en la Seccién [1.2|y simulamos la co-
rrupcién por ruido, de la imagen subexpuesta, en el dominio de irradiancia. En primer lugar, la

imagen original en la Figura se convirtié al dominio de irradiancia deshaciendo la correc-
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(a) (b) (c) (d)

Figura 4.3: Iméagenes borrosas simulando la imagen de exposicion correcta en entornos de baja luminosidad.
La PSF utilizada para generar las observaciones se muestra debajo de cada una de las imagenes.
Notese que los valores de las funciones de emborronamiento se han llevado al rango [0,255] por

razones de visualizacion.

cién gamma, suponiendo y = 2,2. Posteriormente, asumiendo que la imagen de corta exposicién
posee un valor de exposicién (EV) seis pasos inferior a la imagen original, dividimos cada valor
de pixel por 26 = 64. Afiadimos ruido gaussiano de varianza 199,3, correspondiente a una SNR
de 10 dB. Finalmente, a la imagen resultante se le aplicé una correccién gamma con y =2,2 y
se cuantificé a ocho bits para obtener la imagen subexpuesta simulada de la Figura [4.2b]

Las imagenes borrosas, mostradas en la Figura se obtuvieron mediante la convolucién
de la imagen original con varias PSFs que aparecen en la segunda fila de la Figura y la
adicién de ruido gaussiano de media cero y varianza 0,35 para obtener una SNR de 40dB. El
par de imagenes formado por la imagen borrosa y la ruidosa son las entradas del algoritmo.

Utilizamos la métrica PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio o relacién sefial-ruido pico) para
evaluar numéricamente el funcionamiento del algoritmo. La PSNR se expresa en escala loga-

ritmica, utilizando como unidad el decibelio (dB) y se define como

MAXj MAXy
PSNR = 1010g10 W = 2010g10 ( \/m) s (4.71)

con el error cuadratico medio o MSE (Mean Square Error) definido como

1 N
MSE== 3 ly-xI?, (4.72)
=1
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Figura 4.4: Resultados de aplicar nuestro método seleccionando el A 6ptimo sobre las imagenes borrosas de

la Figura[4.3]y ruidosa[4.2b] debajo se muestra la PSF estimada en cada experimento.

donde N representa el nimero de pixeles de la banda de luminancia de las imégenes y y x.
MAXy denota el valor mdximo que puede tomar un pixel en la imagen y que en nuestro caso
por tratarse de imdgenes de 8 bit de profundidad, seria de 28 —1 = 255. Una mayor PSNR denota

mejor calidad de imagen.

El grafico de la Figura[4.5| muestra la evolucién de la PSNR en los 4 experimentos sintéticos
realizados con el algoritmo propuesto, en el que variamos 1; de 0 a 1, con una precision de 0,1.
Los valores de PSNR se pueden consultar en la Tabla[4.1] mientras que las restauraciones con el
A 6ptimo (en términos de una mayor PSNR) se presentan en la Figura[4.4] En los experimentos
sintéticos realizados, se obtiene una mejor restauracion con valores de 1; comprendidos entre
0,5 y 0,7 excepto en el resultado del primer experimento, en la Figura donde la mayor
PSNR se obtiene usando A; = 0,9. Esto puede explicarse debido a la peor estimacion de la
PSF en ese experimento concreto. Como se puede observar, valores de 1 pequefios producen
restauraciones suaves mientras que cuando aumenta el valor de A las restauraciones presentan

bordes mas realzados pero también més ruidosas.

Cabe destacar que el mejor resultado se obtuvo mediante una combinacién no degenerada
de las divergencias, es decir, la combinacién de ambos modelos proporciona mejores resultados
que la utilizacién de un tnico modelo. Téngase en cuenta que 11 = A2 = 0,5 no es equivalente al

modelo en [2], que corresponde a A; = A3 = 1. Con el fin de comparar ambos métodos, ejecuta-
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Evolucién de la PSNR en los experimentos sintéticos

PSNR

Figura 4.5: Evolucion de la PSNR en funcién de A para los resultados de la Figura[4.4]

mos los mismos experimentos con el algoritmo en [2], cuya restauraciones y PSFs se muestran
en la Figura obteniéndose las PSNRs que se muestran en la Tabla El algoritmo pro-
puesto proporciona siempre los mejores resultados en PSNR. En cuanto a calidad visual, el
algoritmo propuesto propociona resultados algo méas suaves que el algoritmo en [2], debido a
una estimacién menos ruidosa (pero algo mas suave) de la PSF, que la obtenida por el método
[2]. Respecto al resultado de aplicar el algoritmo de RL, implementado en MATLAB mediante
la rutina deconvblind, podemos apreciar claramente un exceso de efecto de anillado (Fig. [4.7),
incluso inicializando el método RL con nuestra estimacion del nticleo. El nimero de iteraciones
para la ejecucién de deconvblind fue fijado a 20. Nétese también que las estimaciones de la
PSF proporcionadas por deconvblind no han mejorado las PSF's iniciales introducidas, que son
las proporcionadas por nuestro método, lo que indica que la estimacién producida por el método

propuesto es suficientemente buena.

4.6.2. Experimentos reales

En la siguiente serie de experimentos, probamos nuestro algoritmo en situaciones reales.
Para ello hemos realizado dos tomas con diferentes tiempos de exposicién, en entornos de baja
luminosidad usando varias camaras digitales distintas. Los pares de imagenes se muestran en

las Figuras [4.8a] y [4.8b] [4.9al y [4.9b] Las imégenes de entrada han sido calibradas fotométri-
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(a) (b) (c) (d)

Figura 4.6: Resultados de aplicar el método [2] a las imagenes borrosas de la Figura [4.3]y [4.2bdebajo se

muestra la PSF estimada.

camente y geométricamente tal y como se describe en el Capitulo [3l Nétese que, en nuestro
algoritmo, la ecualizacién de histograma se realiza exclusivamente en la banda de luminancia;
sin embargo, para mostrar las Figuras [4.8b]y [4.9b] las bandas de crominancia de la imagen de
corta exposicion fueron también calibradas fotométricamente usando la técnica de ecualizacién
de histograma. En todos los experimentos se utilizé umbral de convergencia en iteraciones con-
secutivas de threshold = 1075. Nétese que los experimentos reales han sido comparados con el

estado del arte en exposicién dual cuyos detalles se encuentran en [2].

El primer experimento se 1levé a cabo sobre el par de imégenes de las Figuras[4.8a]y[4.8b] de
tamano 512 x 512. Las imagenes fueron captadas con la camara Nikon D5000. El experimento
exhibe una escena con emborronamiento por movimiento de cAmara. Para captar la imagen rui-
dosa de baja exposicién se seleccion6 un tiempo de 1/200 segundos y 400 de valor ISO, mientras
que el tiempo de exposicién para la imagen borrosa de exposicién correcta fue de 1/3 segundos e
ISO 200. Ambos disparos con una apertura fija de f/8. Se seleccioné un tamario de PSF de 21 x21
pixeles para la ejecucion del algoritmo en [2] y el propuesto. Las Figuras y [£.8d] presentan
las restauraciones y PSFs estimadas por el método en y el propuesto, respectivamente. A
la vista de los resultados, la imagen restaurada por el método en [2] aparenta mayor contraste
pero sélo consiguié eliminar el emborronamiento parcialmente; mientras que el método pro-

puesto proporciona detalles mas nitidos y preserva las texturas, eliminando la mayor parte del
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(a) (b) (c) (d)

Figura4.7: Resultados de aplicar el método deconvblind usando la PSF estimada por el método propuesto

a las imagenes borrosas de la Figura[4.3]y [4.2b]

emborronamiento. Véase, por ejemplo como los titulos en el tomo de los libros son legibles.

En el segundo experimento se utilizaron el par de imagenes de las Figuras y de
tamano 800 x 600. La imagen de exposicién correcta presenta dos tipos de emborronamientos:
el primero de ellos debido al movimiento de la cAmara y un segundo emborronamiento produ-
cido por la reducida profundidad de campo. Las imagenes se tomaron con una cdmara Canon
EOS 500D. El tiempo de exposicién de la imagen borrosa es 1/10s mientras que en la imagen
de menor exposicién se utiliz6 1/160s con una compensaciéon de exposicion (EV) de -4, el fac-
tor ISO en ambas tomas se fijé a 100. La imagen presenta un emborronamiento considerable,
por ello se utiliz6 un tamaiio de PSF de 31 x 31 pixeles. La imagen de menor exposicién de la
Figura contiene ruido de cuantificacion que deseamos evitar en la restauracion. Desafor-
tunadamente, ninguno de los métodos parece efectivo frente a este tipo de emborronamiento
(véase Figuras y[4.9d). Ademés unicamente fue posible obtener una estimacién de la PSF
apta para resolver el emborronamiento en la parte del tejado de la casa al fondo de la imagen
pero parcialmente. Esto es debido a que el emborronamiento varia segin la zona de la imagen.
Este hecho fue el desencadenante para proponer los métodos del capitulo siguiente, que nos
van a permitir modelar el emborronamiento espacialmente variante permitiendo una mayor

flexibilidad.
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Cuadro 4.1:

Métrica PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) para las imagenes de los experimento sintéticos

Conjunto de PSF's

a b c d
Borrosa 27.17|26.58|26.87|26.41
Ruidosa 26.60
Denoising [1] 29.30
deconvblind 23.74|23.20|26.46| 26
Método en [2] 30.64|29.18|28.37|29.15
Propuesto (1 6ptimo)|30.65|32.83|31.82|32.60
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Figura 4.8: Experimento real 1: (a) observacién borrosa, (b) ruidosa después de la calibracion (c) retauracion
y PSF obtenidas por la aplicacion del método en [2], (d) restauracion y PSF obtenidas utilizando el

método propuesto con A1 =0,8.
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(a)
(c)

Figura 4.9: Experimento real 2: (a) observacién borrosa, (b) ruidosa después de la calibracion (c) retauracion

(d

y PSF obtenidas por la aplicacion del método en [2], (d) restauracién y PSF obtenidas utilizando el

método propuesto con A1 =0,8.
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Capitulo 5

Métodos de deconvolucion basados

en nucleo espacialmente variante

En los momentos de crisis, sélo la imaginacion es

mds importante que el conocimiento.

Albert Einstein (1879-1955).
Fisico, considerado el cientifico mas importante del

siglo XX.

5.1. Introduccion

Como ya hemos visto en el capitulo anterior la eliminacién de emborronamiento de la ima-
gen puede ser una tarea bastante compleja, en la que utilizar una segunda observacién ademas
de la imagen borrosa ayuda a obtener un emborronamiento mas preciso y por consiguiente,
una restauraciéon mas nitida. Sin embargo también anade otros problemas como la necesidad
de calibracion de las imagenes y el ruido. En dicho capitulo se propuso una solucién efectiva pa-
ra eliminar el emborronamiento por movimiento de camara pero, como se mostré, insuficiente
en casos de emborronamiento espacialmente variante. Como se explica en [39] el emborrona-
miento creado por camaras de fotografia convencionales rara vez es espacialmente invariante,
ya que el sistema 6ptico de la cAmara genera un considerable emborronamiento espacialmen-
te variante mas acusado en los bordes de la imagen [39]. Por ello, proponemos en el presente

capitulo un marco para la eliminacién de un tipo de emborronamiento maés realista, que varia

77
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espacialmente.

Los métodos propuestos en este capitulo procesan la imagen por bloques de tamario reduci-
do, en los que el emborronamiento se considera espacialmente invariante pero, al considerar la
imagen completa, es globalmente variante. Para ello, primero se dividen las dos imagenes de
entrada, borrosa y ruidosa, en bloques solapados, calculando una funcién de emborronamiento
en cada uno de los pares de bloques. El solapamiento entre bloques permite una mayor va-
riabilidad especialmente en las zonas solapadas. Una vez estimada la PSF en cada bloque, se
deconvoluciona el bloque borroso, combinando la informacién tanto del bloque borroso como del
ruidoso, obteniendo una restauracién que habra que fusionar posteriormente con el resto de

restauraciones de los bloques para obtener una imagen restaurada.

En el presente capitulo se proponen dos métodos de restauracion basados en la técnica des-
crita y que ademas presentan la capacidad de elegir entre la restauracion obtenida de la decon-
volucion y la obtenida tras eliminacién de ruido inicamente sobre la imagen ruidosa. Esto va
a ser muy util en bloques donde la funcién de emborronamiento no pudo ser estimada correc-
tamente. Otra ventaja de este enfoque de deconvolucién con emborronamiento espacialmente
variante, reside en una mayor flexibilidad, ya que el uso de bloques solapados permite modelar
emborronamientos mas complejos, de forma que aunque la PSF estimada en cada bloque va a
tratarse de forma invariante, las regiones solapadas van a tener una mezcla de las restauracio-

nes calculadas en bloques adyacentes.

Las diferencias de los métodos propuestos en este capitulo con el algoritmo de emborrona-
miento espacialmente invariante que presentamos en el Capitulo 4| son varias: La primera y
mas substancial reside en el modelo de emborronamiento, que en este caso va a permitir un
modelo mas realista que varia espacialmente; pero también en la forma de estimarlo, ya que
no se reestima en cada iteracion sino que partimos de una tnica estimacién al inicio del pro-
cedimiento. Otra diferencia importante que los métodos propuestos en este capitulo contienen
etapas de correccién del niicleo o deteccién de deconvoluciones pobres que los hacen robustos
frente a estimaciones poco fiables. La divisién en bloques con solapamiento también presenta
una serie de dificultades a las que damos solucién a lo largo del capitulo. Por dltimo, conta-
mos con la aportacién del método de supresion de ruido en zonas en las que no fue posible una
estimacion correcta del emborronamiento. Proponemos dos alternativas para la estrategia de
seleccion de la restauracion final, una para cada uno de los algoritmos propuestos en el presente

capitulo.
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Algoritmo 2: Algoritmo general

Pre-procesamiento: Calibracion del par de imagenes y division en bloques (Sec. l
Estimaci6n del niicleo de emborronamiento (Sec. i

Deconvolucién/supresion de ruido del bloque. (Secciones y

Pos-procesamiento: Fusionar los bloques restaurados para conformar la imagen final. (Sec. l

La organizacion del capitulo sigue los pasos descritos en el algoritmo general mostrado en
el Algoritmo 2| En la seccion describimos la fase de preprocesamiento. Posteriormente en la
seccién proponemos el método de estimacion de emborronamiento, compartido por los dos
algoritmos de restauracién presentados en este capitulo y aplicado a cada uno de los pares de
bloques. La seccion detalla el proceso de deconvolucion rapido con reparaciéon de PSFs,
que ha sido publicado en la 19th European Signal Processing Conference 2011 (EUSIPCO) [7].
Alternativamente se ha desarrollado otro método de deconvolucién que explicamos en la sec-
cion y que ha sido publicado recientemente en la revista Information Fusion [9]. Ambos
métodos hacen uso de un marco Bayesiano jerarquico y aplican inferencia variacional para en-
contrar una aproximacién a la distribucion a posteriori en cada una de las parejas de bloques.
En el primer método, se realiza un procedimiento de reparacién de PSF previo a la aplicacién
del método de deconvolucién rapido, basado en un modelo de imagen TV y distribuciones impro-
pias sobre los parametros. En el segundo método de deconvolucién se propone una combinacién
de modelos a priori de imagen, en un enfoque similar al descrito en el capitulo anterior, en el
que, ademas, la aproximacion de la distribucién a posteriori de la imagen se lleva a cabo me-
diante la técnica de gradiente conjugado evitando el calculo explicito de la matriz de covarianza
pero haciéndolo mas lento que el método de deconvolucién rapido. La ultima de las etapas del
algoritmo principal fusiona los bloques y se detalla en la secciéon Para concluir el presente

capitulo mostramos la seccién de experimentos en la seccién

5.2. Preprocesamiento

Como ya se explic6 ampliamente en el capitulo|3| el par de imagenes con diferente exposicién
se deben calibrar fotométrica y geométricamente. Para la calibracion fotométrica, se aplica
ecualizacién de histograma [63]] en la imagen de corta exposicién apoyandonos en el histograma

de la imagen de larga exposicion. Esta técnica de ecualizacién del histograma es adecuada para
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nuestro propésito, ya que trabaja con los histogramas acumulados, dejando de lado la geometria
de la escena.

Una vez que ambas imagenes se encuentran calibradas fotométricamente, procedemos con
la calibracién geométrica. Esto se lleva a cabo mediante la extracciéon de los puntos en corres-
pondencias de ambas imagenes con Surf [67] y 1a supresion de outliers (valor fuera de la serie)
con RANSAC [68], para calcular la matriz de homografia con el algoritmo DLT [61] y finalmente
alinear las imagenes aplicando la matriz de homografia previamente calculada. Llegado a este
punto, es importante hacer notar que la precision en el calibrado influye directamente en la res-
tauracion. Una mala calibracion podria dar lugar a una estimacién mas compleja del nicleo de
emborronamiento. N6tese que las imagenes estan representadas en el espacio de color Y C;C,.
El método de restauracion se aplica exclusivamente a la banda de luminancia. Finalmente la
luminancia restaurada se fusiona con las bandas de crominancia de la imagen borrosa.

Una vez calibradas las imagenes de entrada, éstas se dividen en bloques solapados. De esta
forma podremos modelar un emborronamiento espacialmente variante, mediante el calculo de
una unica PSF para cada pareja de bloques. Este enfoque nos permite modelar un grupo mas
amplio de emborronamientos ya que las PSFs en las zonas solapadas van a estar formadas
por la combinacién de PSFs de los bloques aledarfios. Nétese que el marco de bloques solapados
podria utilizarse en otras areas aparte de restauracion de imagenes, tales como, eliminacién
de ruido o, recientemente, en superresolucién para aumentar la resolucién y eliminar ruido
del mapa de profundidad de baja resoluciéon que actualmente obtienen las camaras comerciales
como Kinect [79] o similares, combinando la informacién de un sensor convencional de color de
alta resolucion (véase el trabajo en [8]]). Este marco también nos ayuda a optimizar la asignacién
de memoria y tiempo de célculo, ya que utilizamos bloques de tamarfio reducido. Aunque esta
fuera del ambito de esta tesis, seria posible paralelizar el proceso de restauracién y hacer uso de
computadores masivamente paralelos o GPUs para procesar cada una de las parejas de bloques.
El tamario del bloque B, x B, en las direcciones horizontal y vertical a partir del nimero de
bloques en horizontal y vertical, p, y p,, respectivamente, y del factor de solapamiento entre

bloques adyacentes, overlap, 0 <overlap < 1, se obtiene como

N,
B, = €
‘ {(l—overlap)pz+overlapJ 2 € tx

con N, y N, el tamafio de las imégenes en horizontal y vertical, y |.] representa el operador de

redondeo al entero mds préximo por debajo. Por ejemplo, en una imagen de tamafo N, = 800,
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N, =600 pixeles, con nimero de parches p, =8 y p, = 6 y un porcentaje de solapamiento del

50% (overlap = 0,5), obtendriamos un tamarfio de bloque de B, =177 y B, = 171 pixeles.

5.3. Estimacion del nucleo de emborronamiento

Después de los procesos de calibraciéon y division en bloques de ambas observaciones, po-
demos proceder a la estimacion de la PSF a partir de cada una de las parejas de bloques. En
este trabajo asumimos un modelo de degradacién lineal y espacialmente invariante dentro del
bloque, como en el capitulo previo, de modo que el proceso de observacién de los parches de cada
una de las imagenes puede ser expresado matematicamente en forma de notacién matriz-vector

como

y‘;:prp+nf, (5.1)

vy =x”+nj, (5.2)

donde y‘; e yg son el parche p,p € (p1,p2) con 1 < p;1 <p, y 1< p2 =< p,, de las iméagenes de
larga y corta exposicién, respectivamente, representado en forma de vector columna de tamario
(B, x By) x 1. El parche de la imagen desconocida lo representaremos por x”, mientras que la
matriz de convolucién del emborronamiento espacialmente invariante, de dimensiones (B, x
B,) x (B, x By), la expresamos como H”. Finalmente nf y ng son las componentes de ruido
blanco Gaussiano de media cero.

El emborronamiento se estima en cada parche para cada uno de los bloques observados yf e
y’zJ . Asi, la matriz Yg representa el bloque de imagen yg escrita como matriz de convolucién de
dimensiones (B, x By) x (hy x h), con un tamafo del niicleo de emborronamiento h?, fijado por
el usuario, de dimensiones (A ,Ay).

Usando (5.1) y (5.2), la estimacién h?, de un nicleo h? se obtiene como
b = argmin || y{ - Yyh? |, (5.3)

sujeta a las restricciones 0 < hf <lyY; hf =1,i=1,...,,(hy xhy). Este problema puede resolver-
se facilmente como un problema lineal de minimos cuadrados con restricciones. Con este fin se
ha utilizado la rutina 1sqlin de MATLAB. Claramente se produce un problema cuando desea-
mos calcular el valor de la convolucién en las fronteras de los bloques. La solucién consiste en
ampliar el tamarfio del bloque usando los valores de los pixels de la imagen en bloques vecinos

o replicar los valores de los bordes donde no haya parches vecinos disponibles.
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La estimacion del emborronamiento que hacemos en esta fase podria fallar en parches con
escasa textura o con pixeles saturados, es decir, cuando no hay suficiente informacién disponi-
ble para la estimacion del kernel. Las estimaciones pueden ser también poco fiables en bloques
dénde se combinen varios tipos de emborronamientos, como ocurre en bloques con objetos en
movimiento o con objetos a diferentes distancias. Existen una serie de métodos para reparar
las PSFs y hacer frente a estos problemas (véase, por ejemplo, [40] o [7]). E1 método de decon-
volucién que se propone en la siguiente seccién utiliza un algoritmo de reparacién de PSF
para favorecer al proceso de deconvolucion; sin embargo, en el procedimiento descrito en la sec-
cién[5.5] en lugar de corregir las PSFs estimadas, se utiliza un enfoque alternativo, en el que se
opta por mantener la estimacién del nicleo para después sustituir, con una mayor seguridad,
las restauraciones que fueron erréneas, sustituyéndolas por el resultado de la aplicacién de un
método de eliminacién de ruido sobre la imagen de corto tiempo de exposicién. De esta forma
podemos proponer un método de seleccién entre deconvolucién o la eliminacién de ruido mas
robusto (seccién que en el primero de los algoritmos (seccién [5.4.2). Nétese que los dos
métodos que proponemos en este capitulo hacen uso de la idea intuitiva subyacente por la que
se elige entre la restauracién proporcionada de la deconvolucién mediante combinacién de las
dos observaciones (borrosa y ruidosa) o la eliminacién de ruido exclusivamente sobre la imagen
ruidosa. La aplicacién de un método de eliminacién de ruido a un tnico parche ruidoso puede
proporcionar una mejor restauracién que la obtenida por el proceso de deconvolucién, ya que en
bloques donde la estimacién del emborronamiento fue poco precisa, por ejemplo por la presencia
de un objeto en movimiento sobre fondo estatico, la deconvolucién podria detectar la impreci-
si6n de la informacién proporcionada por la PSF y converger hacia una versién suavizada de
la observacion ruidosa, y en este caso el uso de un método de eliminacién de ruido especifico

probablemente mejore la solucién obtenida.

5.4. Deconvolucion rapida

Una vez estimado el emborronamiento de cada bloque se procederia al proceso de deconvo-
lucién. En esta seccién, proponemos un método de deconvolucién novedOS(ﬂ que combina pares

de bloques borrosos de exposicion correcta con los de corta exposicién pero ruidosos para ob-

LEl algoritmo de restauracién fue presentado en la 19th European Signal Processing Conference (EUSIPCO) de

2011 7]
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tener un conjunto de bloques nitidos sin emborronamiento ni ruido. La novedad del método
propuesto reside en que una vez estimada la PSF de cada bloque, se realiza un proceso de re-
paracion de PSFs, que se detalla en[5.4.1] con el fin de recuperar las PSFs en bloques donde no
fue posible realizar una estimacion precisa como, por ejemplo, bloques con poca textura o con
emborronamientos distintos dentro del mismo bloque. Después de obtener el conjunto de PSF's
reparadas se procede a estimar la imagen nitida desconocida empleando para ello un método
automatico que aplica selectivamente una deconvolucién de ambos pares de bloques o elimina
ruido del bloque de corta exposicién y describiremos en la seccién [5.4.2]

A continuacién resumimos el Algoritmo [3| de Restauraciéon Espacialmente Variante por De-
convoluciéon Rapida (AREVDR). Cada una de las etapas de las que consta se describen en la

seccion correspondiente.

Algoritmo 3: Algoritmo de restauracién espacialmente variante por deconvolucién rapida
(AREVDR)
Preprocesamiento: Calibracién del par de imégenes y divisién en bloques (Sec.

for cada par de bloques do

‘ Estimacién del nicleo de emborronamiento (Sec. .
end
Reparacion del emborronamiento. Seccion [5.4.1

for cada par de bloques do

‘ Deconvolucién/supresion de ruido del bloque. Sec.|5.4.2

end

Posprocesamiento: Unir los bloques restaurados para conformar la imagen final. (Sec. i

5.4.1. Etapa de reparacion de la PSF

En esta etapa, aplicamos una correccion a los nicleos estimados en bloques con escasa tex-
tura o con pixeles saturados, es decir cuando no hay suficiente informacién disponible para la
estimacién del emborronamiento. El algoritmo [4] corrige la PSF estimada en el parche si la di-
ferencia con los nucleos en bloques vecinos es superior a un umbral, y luego la sustituye por
el promedio de los nicleos de bloques adyacentes incluyendo la estimacién del propio bloque.
Hemos comprobado que el umbral puede ajustarse de forma adecuada a la mitad del rango de
las diferencias con sus vecinos. Un procedimiento alternativo para la correccién del nicleo se

propone en [40]. El objetivo de esta etapa va a ser el de favorecer una deconvolucién correcta
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de los pares de bloques evitando abusar del método de eliminacion de ruido que debe ser usado

sélo en bloques que son irrecuperables mediante una deconvolucién.

Algoritmo 4: Algoritmo de correccién de PSF's.

Input: El emborronamiento espacialmente variante expresado en forma matricial con un nticleo h? en
cada parche p
Output: La matriz de PSFs espacialmente variante corregida.

for Para cada nicleo h? do
Calcular la PSF promedio h?,,,,, como la media de los nicleos de los bloques vecinos de h?,

incluyendo h?.

Calcular dif fP = |[h? —h%, .. |I1.

end
max(dif f)+min(dif f)
2

Establecer el umbral thr = +min(diff), donde diff representa el vector formado

por dif fP,p=1,...(px x py)
Para cada PSF h? tal que dif f? > thr, sustituir h? por h},.,.

5.4.2. Deconvolucion

Después de la estimacion del nicleo y la etapa de correccién, estamos en disposicién de apli-
car el método de deconvolucién para obtener una estimacién precisa de la imagen nitida en cada
bloque. A continuacién, describimos el proceso de deconvolucién que aplicamos sobre cada uno
de los pares de bloques. Para ello hacemos uso del algoritmo de deconvolucién Bayesiano desa-
rrollado en [2] y aplicamos una serie modificaciones orientadas al ahorro de tiempo y memoria.
En este punto nos permitimos omitir los detalles del algoritmo de deconvolucién, proporcionan-
do exclusivamente las modificaciones a que fue sometido y los resultados obtenidos.

La idea clave en [2] consiste en modelar las incégnitas dentro de un marco Bayesiano je-
rarquico y desarrollar un algoritmo de deconvolucién ciega que estima, de forma conjunta, la
imagen desconocida y el emborronamiento. Sin embargo, la estimacién que obtenemos directa-
mente de aplicar [2] no proporciona resultados aceptables en nuestro caso, debido al reducido
tamano de los parches que hace inviable la estimacién conjunta de la imagen y la PSF. Sin
embargo, puesto que el nicleo que estimamos siguiendo la seccién y el algoritmo [4] es bas-
tante preciso, proponemos utilizar el método desarrollado en [2]] pero utilizando un modelo mas
simple en el que previamente estimamos el ntcleo de emborronamiento y posteriormente lo

utilizamos directamente en el proceso de estimacién de la imagen nitida.
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Para este algoritmo proponemos emplear un enfoque variacional equivalente al empleado
en [2] para obtener una aproximacién de la distribucion a posteriori de la imagen restaurada
y los parametros pero utilizando un proceso iterativo alternativo a la técnica del gradiente
conjugado, de la siguiente forma: partiendo de las ecuaciones y (6.2), asumimos que los
ruidos n‘i’ y ng en las dos observaciones siguen distribuciones Gaussianas independientes de
media cero y varianzas (ﬁi’ )_1, (,6’;7 )_1, respectivamente. Proponemos el uso, ademas, de un
modelo a priori TV sobre la imagen y distribuciones uniformes, no informativas, para modelar
el conocimiento a priori sobre los parametros del modelo de imagen y de ruido. La estimacién

de la imagen para cada parche p la obtenemos mediante

=P =32 (BY(HPY'y) + pLy?) (54)
D)= BEHPYHP + aP ((AY)'WPA™ +(A”)'WPA”) + 5T, (5.5)

donde A* y AY representan las aproximaciones al operador gradiente en las direcciones hori-
zontal y vertical, respectivamente, el término WP representa la matriz de adaptividad espacial
que controla el nivel de suavizado en cada pixel dependiendo de la variacién de intensidad en la
posicion del pixel, segin indique el vector w el cual representa la variacién total de la imagen
estimada y controla el equilibrio entre las fronteras de los objetos y el suavizado de la ima-
gen estimada. ,6{ y ,Bg denotan las inversas de las varianzas del ruido correspondiente a las
observaciones yf e yg , respectivamente. Né6tese que las ecuaciones y coinciden con las
descritas en el capitulo 4] para la estimacion de la esperanza de la imagen x, ecuaciones y
4.43) con 11 =12=1.

La estimacion de cada uno de los parametros se realiza siguiendo las siguientes ecuaciones

wh = (A=) + (MY, j=1,..,B (5.6)
. 1 .
WP =diag| ——| ,j=1,....B (5.7)
Jw? +e
J
B
af = ————,j=1,..B (5.8)
2% /w?
B
D _ 59
ETE e e
B
B (5.10)

= b
lyh —xP |2
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con B = B, x By, el numero de pixels en el bloque. Nétese que en este método simplificamos
el calculo de la estimacién de parametros en [2], ya que asumimos que la distribucién x? es
degenerada y, por tanto, las esperanzas que aparecen originalmente en el articulo [2] y que
coinciden con las Ecs. y a para el caso de una distribucién no informativa
sobre los parametros, pueden ser calculadas sin tener en cuenta la contribucién de las trazas
correspondientes.

Para calcular x? en la ecuacién y los pardmetros de las ecuaciones (5.6)-(5.10) utiliza-
mos el siguiente proceso iterativo: Inicialmente establecemos como estimacion inicial de x”, el
bloque de larga exposicion y‘f . La actualizacion de los parametros se realiza segun las ecuacio-
nes (5.6)-(5.10), usamos ¢, un valor positivo muy pequefio, para evitar la divisién por cero en la
ecuacion Una vez estimados los parametros procedemos a calcular una nueva estimacién
de x? (ecuacidn [5.4), siguiendo el procedimiento que detallamos a continuacién y volvemos a
estimar los parametros con el valor actualizado de x?.

En [2] se recurre al método de gradiente conjugado para evitar el calculo explicito de la
matriz de covarianza (X%) de la Ec. . Debido al coste computacinal que ello supondria en
nuestro enfoque espacialmente variante, empleamos un procedimiento alternativo para la esti-
macioén de la imagen en cada bloque. Concretamente, resulta mas eficiente emplear un método
similar al de [8Q] con el fin de resolver la Ec. de forma directa. En primer lugar reescribi-
mos la Ec. como

D) IxP = BLHP)'y! + Bhyh.

Noétese que en un determinado pixel j, se tiene

ﬁP(Hp)tyP_'_ Pyp )
1:(1 ! ﬁ22L,j:1w”B. (5.11)
((25)_1xp)j

Multiplicando ambas partes de la Ec. (5.11) por x”, nos permite definir un proceso iterativo

para la actualizacion de la imagen.

s (Prae st %),
(Xnew) = (X ld) ;X s (5.12)
I ol (BT HP)HPXP L+ aP [D!ZPD]x? +ﬁgx§ld)j
WP 0
donde D! = [(A%)!,(AV)], ZP = , X0, denota la nueva estimacién de x? y xﬁld
0 w?

representa la estimaciéon de xP antes de la actualizacién de parametros. Todos los parametros

en la parte derecha de la Ec. li se calculan utilizando xf)’ 1 €0 las Ecs. l 5.10).
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En la seccién se han llevado a cabo una serie de experimentos sintéticos y reales con
distintos algoritmos de restauracion tales como Richardson-Lucy [29, [30], y el estado del arte
en exposicion dual [2] 3 4], pero en general producen imagenes menos nitidas que el propuesto,

en especial las restauraciones de RL con un considerable efecto de anillado.

Algoritmo 5: Algoritmo de deconvolucién propuesto

Input: y* ,y‘; los bloques de larga y corta exposicion respectivamente; h? la PSF corregida para el
parche p.

Output: x? el parche restaurado.

Xhew = yf

repeat

P _ P
Xold =Xnew-

Encontrar la estimacion de los parametros usando las Ecs. - 5.10) con xP = xf: 1d-

Encontrar x%,,,, 1a nueva estimacién del bloque de imagen usando la Ec. (5.12).

Xﬁew_xp 2
% >threshold

until
%54

xf =x%,.,, el bloque resultado de la deconvolucién.

Obtener xg de aplicar algoritmo de eliminacién de ruido en [1]] usando como estimacién de la varianza
D1

(By) .

Calcular medidas de error x; y x5 usando la Ec. (5.13).

if (errorig > errThreshold AND errorgy > errThreshold) OR errori1 > errorig then

D — <P
‘ xP =x;.
else

D — <P
‘ xP =x7.
end

Dotar de robustez a PSF's incorrectas

El método de deconvolucién propuesto proporciona imagenes de alta calidad para emborro-
namiento por movimiento de cAmara; sin embargo, al igual que otros algoritmos de deconvolu-
cion, la estimacién de imagen obtenida con nuestro método no es suficiente cuando la escena
contiene objetos en movimiento. Observe que el modelo yi’ =H?’x?P +ni’ , es poco realista en caso
de emborronamiento por objeto en movimiento, ya que este tipo de emborronamiento es muy
probable que sea variante en el parche, ademaés el algoritmo tiene que diferenciar los pixeles

de fondo (donde el emborronamiento es invariante) del objeto u objetos en primer plano con
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otro emborronamiento distinto. Esto podria lograrse mediante el uso de un algoritmo de seg-
mentacién, que en nuestro caso resulta inviable debido al coste computacional que supondria.
Recordemos que en el marco propuesto, trabajamos sobre una coleccién de bloques en la divi-
dimos la imagen, la idea consiste en seleccionar en cada uno de estos parches si utilizamos la
restauracion que nos proporciona el algoritmo de deconvolucién o una versién con supresion de
ruido del parche de baja exposicion. Observe que, aprovechando el corto tiempo de exposicién de
y2, esperamos que esta observacién no se vea afectada por emborronamiento por movimiento.
Por lo tanto, en parches afectados por este tipo de emborronamiento, esperamos obtener mejo-
res resultados con la eliminacién de ruido en y;' que combinando ambas observaciones. De este
modo, si la estimacién del nicleo no fuese correcta, podemos tratar de eliminar el ruido exclusi-
vamente en el parche de la segunda observacion yg y sustituir el resultado de la deconvolucién
por este otro.

Inicialmente obtenemos dos restauraciones en cada bloque, la primera de ellas es el resulta-
do de aplicar nuestro algoritmo de deconvolucién combinando informacién de las dos observa-
ciones. La segunda se obtiene directamente de aplicar el método de eliminacién de ruido en [1]
sobre la imagen de corta exposicién. El1 método en [1] necesita una estimacién de la varianza
del ruido. Dado que nuestro algoritmo de deconvolucién ya estimé los parametros del ruido, va-
mos a utilizar la inversa del valor calculado usando la ecuacién (5.10). Las dos restauraciones
obtenidas por el algoritmo de deconvolucién y el de eliminacién de ruido las denotaremos por
x’f y xg , respectivamente. Para seleccionar una de las restauraciones calculamos las siguientes

medidas de error

erroriy =|| y‘l) —pri 12, (5.13)

2
errorg, =l yy —xj, |I%,

parak =1,2.

Finalmente el bloque resultante del método de eliminacién de ruido se selecciona en ca-
so que ambos errores (errorig y errorgi) sean mayores que cierto umbral (errThreshold =
errorii +errorsgg), en otro caso, seleccionamos el parche resultado de la deconvolucién. La jus-
tificacion de esta estrategia de seleccion se origina del hecho que en caso de objeto en movimien-
to, los nicleos estimados contienen errores debido a la mezcla de partes estaticas con otras en

movimiento, y por tanto, una tnica PSF en el bloque no puede explicar ambas situaciones. Por
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ello, el error erroris tendra valores grandes. Ademas, debido a los errores de deconvolucion, la
imagen deconvolucionada presenta una baja semejanza con la imagen ruidosa, lo que implica
que errorg; sea elevado. En este caso, la informacién aportada exclusivamente por la imagen
ruidosa, tras eliminacién de ruido, es suficiente para obtener una restauracién correcta del blo-
que. Ademas, la imagen resultado de eliminacién de ruido también se selecciona en el caso que
el error de ésta sea menor que la restauracion proporcionada por el método de deconvolucion,
es decir (erroriy > errorie), situacion que rara vez ocurre en la practica.

El tiempo de ejecucion del método de deconvolucién propuesto y resumido en el Algoritmo
es muy ajustado, siendo de menos de 2 minutos en un ordenador portatil con procesador de
doble nucleo de 2,13 Ghz y 4GB de memoria RAM; para un tamaio de imagen de 512 x 512,
un tamano de 47 x 47 pixeles para la funcién de emborronamiento, divisién en 6 x 6 bloques.
Nétese que la implementacion podria ser mejorada notablemente explotando el paralelismo y

ejecucion en GPU.

5.5. Deconvolucion basada en combinacion de modelos de ima-

gen

Si bien el algoritmo descrito en la Seccién proporciona una deconvoluciéon rapida, el
uso de la combinacion de modelos a priori de una manera similar a la descrita en el capitulo
anterior permite obtener una deconvolucién mas precisa. Por ello en esta seccién presentamos
un procedimiento E] Bayesiano automatico que combina dos modelos a priori sobre la imagen
para estimar la imagen desconocida haciendo uso de los nucleos estimados previamente y el
par de imagenes observadas.

Al igual que el método que hemos descrito previamente en la Seccién cuando la esti-
macién de la PSF no es suficientemente precisa debido a, por ejemplo, movimiento de objetos
o ausencia de texturas en el parche, el resultado de la deconvolucién del bloque podria no ser
correcto. Para detectar y corregir estos casos, proponemos una estrategia de seleccién, alterna-
tiva a la descrita en la Seccion[5.4.2] en la que seleccionamos la versién de eliminacién de ruido

del parche de corta exposicién en bloques donde la deconvolucién no resulté ser suficiente. Los

21Los resultados preliminares de este algoritmo de restauracién fueron presentados en el 7th International Sym-
posium on Image and Signal Processing and Analysis de 2011[6] y han sido publicados recientemente en la revista

Information Fusion[9].
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resultados experimentales, presentados en la Seccién 5.7, demuestran que el método propuesto
ofrece una estimacion del nicleo espacialmente variante correcta y una imagen de alta calidad
incluso en conjuntos de imagenes altamente degradadas.

A continuacién resumimos el algoritmo de restauracién propuesto para el método de de-
convolucién que tratamos en esta seccién, cada una de las etapas se detalla en su respectiva
seccién. Nétese que, a diferencia del Algoritmo[3|(AREVDR) propuesto en la Seccién[5.4] en este
algoritmo, la estimacion del nicleo y la imagen restaurada se realiza de forma independiente
para cada uno de los bloques. Esto da lugar a un algoritmo que puede ser computado de forma

eficiente en procesadores masivamente paralelos o GPUs.

Algoritmo 6: Algoritmo de restauracién espacialmente variante. con deconvolucién basada en
combinacién de modelos (AREVDCM)
Preprocesamiento: Calibracién del par de imagenes y divisién en bloques (Sec.

for cada bloque do
Estimacién del nicleo (Sec.

Deconvolucién/supresion de ruido del bloque. Sec.[5.5.1

end

Posprocesamiento: Fusién de los bloques restaurados para conformar la imagen final. (Sec. l

5.5.1. Deconvolucion

Una vez estimado el nicleo para el bloque considerado siguiendo el procedimiento descrito
en la Seccion[5.3] buscamos la mejor estimacién de la imagen nitida de dicho bloque. Para ello se
ha desarrollado un algoritmo de deconvolucién usando una formulacién Bayesiana jerarquica
para el problema de exposicién dual. La idea fundamental reside en la combinacién de un mo-
delo ralo (sparse) de imagen (en términos de abundancia de ceros) con otro no ralo. En concreto,
combinamos el modelo de variacién total (TV) [74] con el simultaneo autorregresivo (SAR) [81]].
La idea de la combinaciéon de modelos ha sido utilizado con éxito también en otras areas, como
la restauracion de imagenes astronémicas [20], super-resolucion [82] o la descomposicién de la
imagen [83].

El objetivo de la combinacién de modelos de imagen es recuperar tantos detalles como sea
posible de la imagen nitida desconocida a partir de las dos observaciones y las bondades de

cada uno de los modelos de imagen TV y SAR. El modelo de imagen TV tiene la capacidad de
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preservar las fronteras de los objetos, pero tiende a suavizar las areas con textura, mientras que
el modelo SAR conserva las transiciones de texturas mejor, pero suaviza en exceso las fronteras.
Nuestro objetivo es preservar tanto la textura y las fronteras de la imagen latente mediante la

incorporaciéon de ambos modelos.

Modelo Bayesiano jerarquico

A continuacién describimos las distribuciones a priori utilizadas para modelar cada una de
las variables desconocidas.

La distribucién a priori sobre la imagen del modelo TV (ralo) viene dada por

B/2
)/

p1(xP|al) o (af)*“exp

B
—aq Zl \/ (A%(xP))? +(A5(xP)? |, (5.14)
J:

donde j =1,...,B con B = B, xB, representa el nimero de pixels en el bloque, af es el parametro
del modelo, y los operadores A;‘(x) y A;f(x) corresponden, respectivamente, a las diferencias de
primer orden en horizontal y vertical para el pixel j.

El segundo modelo de imagen que combinamos con el anterior, modelo SAR (no ralo), se

define como

ag
byBr2 -5 1ex” 17, (5.15)

pa(x’|ab) ox (a exp

donde C representa el operador Laplaciano y ag es el parametro del modelo. Nétese que en un
principio podriamos haber supuesto un tinico modelo a priori sobre la imagen, combinacién de

los dos anteriores, de la siguiente forma

p(xP|al,ab) = exp . (5.16)

P d a’; 9
iy U + @y - 2 x|

Z(a?, aé’ )
Sin embargo, la estimacién de los parametros para este modelo es muy compleja, debido a que
la funcién de particion Z (ocji7 , ag ) es desconocida y dificil de aproximar.

A partir de los modelos and li asumiendo que los ruidos nf y ng siguen una distri-
bucién Gaussiana de media cero y varianzas (ﬁ‘l’ )1 y (,6’;J )_1, respectivamente, podemos escribir

la distribucion de probabilidad condicionada de las observaciones como
ﬁp P
P75 B, B o (PO AP exp | = Iy ~HPXP 1P = llyy =X I (5D

La combinacién de distribuciones a priori sobre la imagen y modelos de observaciéon de-

penden de un conjunto de parametros cuyos valores han de ser estimados conjuntamente con



92 Capitulo 5. Métodos de deconvolucion basados en nucleo espacialmente variante

la imagen. Para su modelado empleamos distribuciones a priori impropias, no informativas,
p(&) «x const, € {ai’,aé’, f,ﬁg}, definidas en (0,0).

Finalmente, obtenemos una distribuciéon conjunta para cada uno de los modelos a priori de
imagen en las Ecs. y (5.15), y la combinacién del modelo de observacion (Ec. ylas a

priori no informativas para los parametros de los modelos de observacion e imagen como

p1(Q, a1,y7,y5) = p&xP |a})p(a)p(y], y5 1p(] p(B), (5.18)

p2(Q, as,y7,¥5) = p(xP |ad)plab)p(y?], ¥5 1D )p(B5), (5.19)

donde Q = {x?, B, ,Bg}. Los parches de imagen desconocidos x?, al igual que los parametros del

modelo, los vamos a estimar a partir de la distribucién conjunta.

Inferencia Bayesiana Variacional

En esta seccién, empleamos un enfoque variacional para obtener una aproximacién de la dis-
tribucion a posteriori del bloque de la imagen y los parametros, que describimos a continuacion.
Denotemos por O el conjunto de incégnitas, es decir, © = {Q,af ,aé’ }. El objetivo es aproximar
la distribucién a posteriori de p(@lyll’,yé7 ) por otra distribuciéon q(®) que permita un analisis
mas sencillo. En general, la tnica suposicién en el analisis Bayesiano variacional es que la

distribucion q(©) es factorizable [54]]. Concretamente hacemos uso de la siguiente factorizacion:

a(©) = q(Q)q(aP)g(ad), (5.20)

with q(Q) = q(x?)q( /3{ )q( ,Bg ). La distribucién aproximada q(0®) la encontramos como la minimi-

zacién de la divergencia de Kullback-Leibler (KL) entre q(®) y p(Oly? ,yg ), expresada como
2
(©) = argmin ) A; Cxr(q(Q)q(a}) [ pr(Q, afly?,¥5)), (5.21)
a®) k=1
con A, =0, A1 + Ag =1, y la divergencia KL [57], para £ = 1,2, como

a(Q)q(ay)
pr(Q, a7, y5)

Cxr(a(Qa(@?) | pp(Q, a’1y?,y5) = f q(@)log( )d@ +const, parak = 1,2(5.22)

La estimacion de los parametros 11 y A9 no se llevara a cabo en esta memoria pero demostra-
remos empiricamente que la combinacién no degenerada de divergencias (0 < A1 < 1) produce

mejores resultados que estableciendo 11 =00 11 =1.
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La expresién (5.21) puede reescribirse como

Ak

(@®)
% d0.  (5.23)

q(Q2) 2
p(y},¥5 1Dp(B)DP(BY) =1

q(®) = argminfq(@) x log
q(0)

pr(xP| @} )p(ay)

Por desgracia, el analisis Bayesiano variacional no puede ser utilizado directamente; ya que
la raiz cuadrada del modelo TV utilizado como a priori sobre la imagen complica la solucién
de la integral en (5.23). Los problemas causados por el modelo a priori TV pueden ser evita-
dos mediante la utilizacién de un enfoque de mayorizacién-minimizacién (MM), cuyos detalles
se muestran en [74]. Este método encuentra una cota para la distribucién en la Ec. y
hace posible la derivacion analitica de la inferencia Bayesiana, que mostramos en las lineas
siguientes.

)B

Consideremos el funcional M(oz‘f[7 ,xP, wP), donde w” € (R*)® es un vector B—dimensional de

componentes w;, j=1,...,B,
af B (A;f(xp))2 + (A;’-(Xp))2 +w;

M(a?,x?, wP) = (a})??exp |- — ) : (5.24)

2 3 vWwj

El vector auxiliar w” necesita calcularse simultdneamente con la imagen y , como ya comen-
tamos en la Seccién [5.4.2] tiene una relacién directa con los gradientes del bloque de la imagen
desconocida x?. Como ya demostramos en la Seccién el funcional M(a‘; ,xP wP) es una cota

inferior de la distribucién a priori de la imagen p1(x? IOc‘i7 ), esto es,
pi(x’|al) = M(af ,x”, wP). (5.25)

Usando la Ec. (5.25), 1a cota inferior de la distribucién conjunta de probabilidad en la Ec. (5.18),

se demuestra que

p1(Q,al,y},y5) = M(a?,x?, wP)p(a])p(yy,y5 IQp(B7)p(BY)

=F(Q,a},wP,y],y5), (5.26)
que lleva a la siguiente cota superior de la divergencia de KL en la Ec. (5.22)
CxL@@a(@)) [ p1(Q, af,¥7,¥5) = min Cxr(a(@a(a)) | FQ,af,w”,¥7,y0).  (627)

Antes de proceder al calculo de la aproximacién de la distribucién a posteriori, observamos

que para calcular q(az), con £ = 1,2, inicamente tenemos que tener en cuenta la divergencia
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donde aparece esa distribucién. Por tanto, podemos escribir

q(af) = const x exp ({log F(Q, af,wp,yf,yg»g) , (5.28)

q(ab) = const x exp ({logpa(Q, ab,yY,¥5))q) (5.29)

donde (-}q = Eq)[], la esperanza con respecto a la distribucién q(€2).

Ademas, para calcular el resto de distribuciones, q(w), w € 2, tenemos que tener en cuenta

BN

(5.30)

ambas divergencias, obteniendo

A
p2(x”|af)p(ab)

qw) = constxexp(<logp(yp,y§|Q)p(,6f)p(ﬁ§) x |M(af,xP, wP)p(al)

donde Q, denota el conjunto de incégnitas con w eliminado, y A = A1, por tanto, 19 =1-A.

Calculo de las aproximaciones de la distribucion a posteriori

El célculo de las distribuciones anteriores para cada una de las incégnitas da como resul-
tado un proceso iterativo, que converge a la mejor aproximacioén de la distribucién a posteriori
p(Bly? ,yg) por distribuciones de la forma en la Ec. . En la presente seccién, utilizamos
las esperanzas de estas distribuciones, como las estimaciones puntuales de las incégnitas. La
forma explicita de cada una de estas distribuciones se muestra a continuacion.

La distribucién q(x?) se calcula a partir de la Ec. como la distribuciéon Gaussiana
multivariante q(xP) = A (xp [(xP) ,Zﬁ) donde su media y matriz de covarianzas vienen dadas

por

(xP) =2¢ ((B7) @Yy} +(B5)y3) (5.31)
ED™ =2y (A WP A +(AYYWPAY) + (1 - A){(ab ) C'C + (Y)Y HP)Y'HP +(B5)I, (5.32)

donde A* y A? representan las aproximaciones discretas de los gradientes horizontales y verti-
cales, respectivamente, WP es la matriz diagonal de tamaifio BxB con la forma W? = diag ((wi.J )" 2 ),
para j=1,...,B con

wf = <(A;.‘(xp))2 + (Aj.(xp))2> ,j=1,..,B. (5.33)
La matriz W? puede interpretarse como una matriz de ponderacién espacialmente variante
que proporciona adaptabilidad espacial al modelo, controlando la cantidad de suavizado en

cada posicién de pixel en funcién de la variacién de la intensidad alrededor de este pixel. El

parametro A controla la contribucién de cada modelo de imagen. Por ejemplo, para un valor A =
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0 produce el modelo de restauracion clasica SAR, mientras que A = 1 conduce a la restauracién
del modelo TV. Una combinacion razonable de ambos modelos permite recuperar las texturas

de la imagen, mientras preservamos las fronteras [20].

El resto de parametros se estiman como la esperanza de las distribuciones de las Ecs. (5.28),

(5.29) y (5.30) dadas por

(af)= 22;;\/? (5.34)
1\ W

(ag) = (NTPIIZ} (5.35)

(B7)= T y]lo_flpxp Bl (5.36)

(BY) =7 —on & (5.37)

(Iyd —xP|2)’

Las formas explicitas de las esperanzas en las Ecuaciones|5.33}{5.37|se muestran a continuacién

<(A;‘(x”))2 + (Aﬁ(x”))2> = (A;‘(<xp>))2 + (Ag((xp>))2 +trace (((AY)A% +(AY)'AY)32),  (5.38)

(I CxP |2) = || C(xP) ||? +trace(C'CZL), (5.39)
(Ily? -HPx ||?) = | y} —HP (x”) |* +trace(H'HZY), (5.40)
(Ily? —xP 1) = | yh — (xP) |* +trace(ZX). (5.41)

Para simplificar su cdlculo asumimos, para la estimacion de los parametros, que la distribu-
ciéon x? es degenerada y, por tanto, las esperanzas en Ecs. (5.38)-(5.41) pueden ser calculadas

sin tener en cuenta la contribucién de las trazas correspondientes.

Para seleccionar el mejor valor de A buscamos la estimacién del bloque de la imagen x?
variando A de 0 a 1 con precisién 0,1, y seleccionamos el valor de A, y restauracién xﬁ, que
minimizan || y‘i’ —pri 2.

El procedimiento iterativo propuesto se resume en el Alg. [7| Usando la estimacién inicial
del bloque de la imagen xP = yp el algoritmo alterna entre la estimacién de los parametros
usando (5.33)-(5.37) y la estimacién de los bloques de la imagen x” resolviendo (5.31) usando
para ello el método de gradiente conjugado y evitando, con ello, el calculo explicito de la matriz

de covarianza X2.
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Algoritmo 7: Método de deconvolucion basado en combinaciéon de modelos

Input: yi’ ,y‘; los bloques de las imagenes de tiempos largo y corto de exposicién, respectivamente; y h?
la PSF estimada en el parche p.

Output: x? el bloque restaurado.

for A =0a 1 en pasos de 0,1 do
Setx?,, = y‘i’
repeat

P _D
Set X, = Xpew

y
5.37) con x: =X

Encontrar x2,,,, la nueva estimacién del bloque de imagen usando Ec. (5.31

xﬁew _xp 2
Peew—Xo1q 1 i ” <threshold
I

Calcular la estimacién de los parametros usando Ecs. (15.33

until

P _ P
Set X}, =Xpe1
end

_ : p P2
Set xP = argmin,» ly; —HPx) |

Dotar de robustez a PSF's incorrectas

El método de deconvolucién propuesto consigue estimar una imagen de alta calidad en casos
en los que el bloque presenta un emborronamiento espacialmente invariante. Sin embargo,
como ocurre con otros algoritmos de deconvolucion, podria dar lugar a estimaciones erréneas de
la imagen si la funcién de emborronamiento no se estima correctamente. Como ya mencionamos
anteriormente, este problema se produce en bloques con poca textura y en parches en los que el
emborronamiento varia dentro del bloque, como en zonas con objetos en movimiento u objetos

a diferentes profundidades.

Para superar estos problemas, seleccionamos en cada bloque entre el resultado proporcio-
nado por el Algoritmo [7| de deconvolucién o el resultado de la eliminacién de ruido del parche
ruidoso yg . En este ultimo caso, debido al corto tiempo de exposicion, esperamos que la imagen
yg no se vea afectada de emborronamiento. Como resultado, se espera una mejor estimacién
de la imagen nitida cuando eliminamos ruido en yg que aplicando el método de deconvolucién
en bloques en los que el nicleo no fue estimado con suficiente exactitud. Sin embargo, como se
muestra en la seccién de experimentos, la eliminacién de ruido de toda la imagen no proporcio-
na resultados suficientes, incluso aplicando el estado del arte en supresion de ruido [1]]. Esto se

debe principalmente a la pérdida de detalles en regiones con alta actividad espacial debido a la
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corrupcién por excesivo ruido.

En parches donde las estimaciones de la funcién de emborronamiento son erréneas, el par-
che tras la deconvolucién diferira mucho del bloque latente, ademas la estimacién de ,Bg (la
precision del ruido en la imagen de corta exposicién) generalmente resultara en un valor extre-
madamente pequeiio en esos bloques. Podemos valernos de esta informacion para decidir entre
aplicar nuestro algoritmo de deconvolucion o el de eliminacién de ruido. En concreto, propone-
mos calcular el valor medio de Bg de las estimaciones de ,Bg para todos los bloques, y aplicar
eliminacién de ruido en parches en los que se cumpla ¢ * ﬁg sea menor que el valor promedio,

es decir

txph < py. (5.42)

En nuestros experimentos encontramos que ¢ = 1,5 es un valor adecuado. La eliminacién
de ruido se lleva a cabo por el método BM3D en [1]]. Este método requiere la estimacién de la
varianza del ruido que se obtiene como el valor medio de ,Bg - para todos los bloques en que se
seleccioné nuestro método de deconvolucién, es decir, no teniendo en cuenta los parches donde
t* B < Pa.

Cabe destacar, sin embargo, que una estimacion incorrecta de la PSF, no necesariamente
produce a una mala restauracion, ya que el proceso de deconvoluciéon tiene en cuenta tanto
el bloque de exposicién correcta como el de corta exposicién. Pudiendo compensar una mala
estimacién de la funcién de emborronamiento, priorizando la informacién del parche de corta
exposicion. Sin embargo, los parches con un valor de ,Bg mucho menor que el valor medio de

B2 son siempre malas restauraciones y por lo tanto, la sustitucion de ellos por la version del

parche con supresién de ruido yg mejora la calidad de la restauracion final.

5.6. Fusion de bloques

Después de procesar todos los bloques mediante los algoritmos descritos en las Secciones [5.4
0 las restauraciones obtenidas en cada uno de ellos van a ser fusionadas utilizando para
ello una funcién de enventanado normalizada s, como la que mostramos en la Figura que
evita artefactos entre bloques. La aplicacién del enventanado se realiza multiplicando cada uno
de los bloques por la funcién de enventanado que ha sido previamente normalizada de forma

que la suma de todos los factores para un determinando pixel sea igual a 1, es decir,
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Figura 5.1: Ventana de Hann utilizada en la etapa de fusién de bloques.

P
x=) sx”, (5.43)
P
P
Y s; =1,paral <l <(N,xN,), (5.44)
P

con P el nimero de parches. Podemos utilizar varias funciones de enventanado tales como:
Gaussiana, rectangular, Hamming o de Hann. Sin embargo, el tipo de ventana de Hann, de-
finida en unidimensional como sg ()H)=0,5 (1 —cos (%)), con b = B,,B,, produce sensiblemen-

te mejores resultados. N6tese que la extension al caso bidimensional es directo realizando el

P

producto exterior de los vectores, sgy Yy Sp.

de tamafio B,,B,, respectivamente, obteniendo
sP = sg X (sg ), una ventana de tamafio (B, x B,) para cada uno de los parches p. Este tipo de
y x

enventanado ademads, ha sido utilizado y recomendado en otros trabajos como [84].

5.7. Experimentos

En esta seccion, se analiza la eficacia de los algoritmos desarrollados en pares de iméagenes
sintéticas y reales adquiridas en entornos de escasa luminosidad con diferentes camaras digita-
les. Con el fin de generar un conjunto de datos sintéticos, dividimos las imagenes en parches sin
solapamiento y aplicamos una funcién de emborronamiento local invariante para cada bloque,

lo que genera un emborronamiento globalmente variante.
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Figura 5.2: (a) Imagen original, (b) imagen subexpuesta simulada, calibrada fotométricamente con la imagen

borrosa mostrada en la Figura[5.3c]

5.7.1. Experimentos sintéticos

El objetivo de este experimento sintético es, suponiendo un ntcleo invariante localmente
pero globalmente variante, evaluar tanto la estimacion del nicleo como la precision del algo-
ritmo de deconvoluciéon. Téngase en cuenta que el procedimiento de deconvolucion explota la
informacién de ambas observaciones: la imagen borrosa y la de exposicién corta.

El conjunto de imagenes borrosas simulando un tiempo de exposicién largo se obtienen de
la siguiente forma: Primeramente la imagen original, mostrada en la Figura de tamarfio
800 x 600, se divide en 4 x 3 bloques sin solapamiento. Utilizando cuatro emborronamientos
espacialmente variantes distintos generamos las cuatro imagenes borrosas que se muestran
en la fila superior de la Figura Las distintas PSF's con la que convolucionamos la imagen
original se muestran en la segunda fila de la Figura Cada funcién de emborronamiento
(individual) es de tamafio 15 x 15.

Con el fin de simular una imagen subexpuesta realista, empleamos el proceso de adquisicién
de imAagenes descrito en y simulamos la corrupcion por ruido en el dominio de irradiancia.
En primer lugar, la imagen original en la Figura|5.2a]se convirti6 al dominio de irradiancia des-
haciendo la correccién gamma, suponiendo y = 2,2. Posteriormente, asumiendo que la imagen
de corta exposicién posee un valor de exposicién (EV) seis pasos inferior a la imagen original,
dividimos cada valor de pixel por 28 = 64. Anadimos ruido gaussiano de media cero y varianza

199,3 correspondiente a una SNR de 10 dB. Finalmente, a la imagen resultante se le aplic6 una
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(a) (b) (c) (d)

Figura 5.3: Imagenes borrosas simulando larga exposicion. Las PSFs utilizadas para generar cada una de las
imagenes borrosas se muestran en la segunda fila. Nétese que los valores de las funciones de

emborronamiento se han llevado al rango [0,255] por razones de visualizacion.

correccién gamma con y = 2,2 y se cuantificé a ocho bits para obtener la imagen subexpuesta
simulada.

Las imagenes fueron calibradas fotométricamente usando ecualizaciéon de histograma con el
histograma de la imagen borrosa como describimos en el Capitulo[3] En concreto, la observacién
ruidosa calibrada de la Figura [5.2b] se obtiene a partir de la ecualizacién del histograma con la
imagen borrosa de la Figura[5.3¢

Los métodos de deconvolucién propuestos en este capitulo (resumidos en los Algoritmos
y han sido ejecutados utilizando un valor de ¢threshold = 107 para detener el proceso ite-
rativo. Los nucleos de emborronamiento estimados se representan en la segunda fila de las
Figuras y para los Algoritmos [3]y [6] respectivamente. Nétese que las PSFs obtenidas
son exactemente las mismas para ambos algoritmos ya que, al no tener solapamiento en este
experimento sintético, el paso de correccién de la PSF descrito en la Seccién [5.4.1| no produ-
ce cambios en la estimacién de la PSF. Sin embargo, mas abajo disefiamos otro experimento

sintético con solapamiento en el que se corrigen las PSF's.
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(a) (b) () (d)

Figura 5.4: Restauraciones resultado de aplicar el Algoritmo [3] (AREVDR) en las imagenes sintéticas de la

Figura[5.3] En la fila inferior se muestran los nticleos de emborronamiento estimados.

Es evidente que la etapa de estimacién del nucleo de la Seccién [5.3|recupera de manera fide-
digna cada una de las PSFs, hecho que era previsible; ya que cada bloque fue emborronado con
un unico nucleo de emborronamiento y, por lo tanto, ninguno de los parches restaurados fueron
reemplazados por el resultado de la eliminacién de ruido en ninguno de los cuatro experimentos

sintéticos.

Los resultados de aplicar el método en [5| pueden observase en la Figura este método
consigue eliminar el emborronamiento mas importante en un tiempo muy ajustado, téngase
en cuenta que el tiempo empleado en el proceso de deconvolucién descrito en la Seccion [5| no
supuso mas de 4 segundos en ninguno de los experimentos sintéticos; mientras que el tiempo
consumido en la estimacién de los niicleos de emborronamiento fue de méas de 50 segundos.
La Tabla muestra los tiempos de ejecucion para el experimento de la Figura Los al-
goritmos se ejecutaron en un ordenador portatil Core 2 Duo a 2,13 GHz. Téngase en cuenta
que la implementacién actual de los método propuestos, son implementaciones en MATLAB no
optimizadas para su uso en maquinas masivamente paralelas. Nétese que el tiempo total del

AREVDCM fue aproximadamente 6 veces mayor que el AREVDR.
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Cuadro 5.1: Métricas PSNR y SSIM (Peak Signal to Noise Ratio y Structural Similarity) para las imagenes de

los experimento sintéticos de la Figura 5.3

Conjunto de nicleos de emborronamiento

a b c d
PSNR|SSIM |PSNR |SSIM |PSNR | SSIM | PSNR | SSIM
Borrosa 23.88| 0.75 |23.79| 0.75 {20.99 | 0.51 | 20.80 | 0.49
Ruidosa 22.80| 0.85 |22.80| 0.85 |22.71| 0.85 |22.77 | 0.85
Denoising [1] 24.41| 0.89 |24.40| 0.89 |24.07 | 0.89 | 24.25| 0.89

deconvblind (esp-var.) | 22.95| 0.87 | 21.87 | 0.88 | 22.07 | 0.85 | 22.10 | 0.89
deconvblind (esp-|22.30| 0.78 | 22.06 | 0.78 | 18.76 | 0.80 | 18.57 | 0.83

invar.)
Mét. en [2] (esp-var.) 22.69 | 0.86 |20.55| 0.85 | 22.53 | 0.87 [23.31| 0.90
Mét. en [2] (esp-invar.) |22.09| 0.77 |21.33 | 0.76 | 22.43 | 0.85 | 23.47 | 0.89

AREI 22.61| 0.78 |24.12| 0.84 | 25.88 | 0.83 | 26.60 | 0.86
AREVDR 25.88| 0.85 | 26.38 | 0.87 | 27.45| 0.89 | 28.25| 0.92
AREVDCM (A =0) 25.46 | 0.85 | 25.48| 0.87 | 20.51| 0.58 | 20.19| 0.56
AREVDCM (1 =1) 27.77|0.94 |28.49| 0.94 | 27.45| 0.93 | 28.31 | 0.94
AREVDCM (A estima-|28.26 | 0.95 |29.15| 0.95 | 28.26 | 0.95 | 28.74 | 0.95
do)

AREVDCM (A éptimo) |28.62 | 0.95 |29.53 | 0.96 | 29.08 | 0.96 | 30.74 | 0.97

Para obtener las mejores restauraciones aplicando AREVDCM (Alg. [6), se ha variado el
valor A, en el rango [0,1] con precisién de 0,1 y tomado el valor éptimo (en PSNR) para cada
uno de los bloques. Las restauraciones obtenidas siguiendo este procedimiento se muestran en
la primera fila de la Figura[5.5] Por otro lado, los resultados usando valores estimados de A, se
muestran en la segunda fila de la Figura[5.5] Examinando ambos resultados es dificil encontrar
diferencias excepto que las restauraciones obtenidas con los valores 6ptimos de A parecen ser
ligeramente mas nitidas. Los valores 6ptimos y nuestras estimaciones de A para cada uno de
los bloques de la Figura [6.5c| aparecen en la Tabla Como se desprende de la tabla, tanto

los valores estimados y éptimos son bastantes parecidos, lo que confirma que el método de
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Cuadro 5.2:  Comparacion en PSNR para el conjunto de PSFs estimadas en los experimentos sintéticos.

Conjunto de emborronamientos

a b c d
deconvblind (esp-var.) (inicializacion estandar) 84.12 | 84.20 | 84.67 | 84.00
deconvblind (esp-var.) (inicializada con nuestra PSF) | 96.58 | 96.19 | 93.62 | 92.83
Método en [2] (esp-var.) 90.90 | 91.63 | 90.03 | 89.18
Métodos propuestos (Secs.|5.4]y|5.5 96.40 | 96.14 | 93.63 | 91.49

Cuadro 5.3: Valor de A éptimo a la izquierda y el estimado a la derecha para cada uno de los bloques de la

Figura[5.3c| Para la ejecucion de AREVDCM (Alg.[6

0.6 | 0.7 | 0.6 05107105
0.8]07|0.8 0.80710.8
06|09 |08 05108108
0.6 | 0.6 | 0.5 0506 |04

estimacién propuesto para el valor de A se ajusta fielmente a lo esperado.

Los algoritmos propuestos se han comparado con varios métodos de restauraciéon de image-

nes tales como, el método de eliminacion de ruido en [1f], el algoritmo de deconvolucién ciega

basado en Richardson-Lucy (RL), implementado por la rutina de MATLAB deconvblind, el

estado del arte en exposicion dual descrito en el trabajo [2] y el algoritmo de restauracion es-

pacialmente invariante, (AREI), propuesto en el Capitulo[d] Nétese que todos estos métodos de

deconvolucién asumen un emborronamiento espacialmente invariante. Para llevar a cabo una

comparacién justa, también se aplican los algoritmos anteriores utilizando el marco espacial-

Cuadro 5.4: Tiempo de ejecucion (en segundos) de cada uno de los métodos comparados para los experimen-

tos en la imagen de la Figura[5.3¢

Denoising [1]l|deconvblind (esp-var.)

Mét. en [2]

AREI (Cap.

AREVDDR |AREVDCM

6.9

13.5

380

390

54.6

288
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mente variante por bloques, descrito en el Alg. [6| realizando el paso de deconvolucién con cada
uno de los métodos que comparamos. En este proceso se obtiene una restauraciéon para cada

bloque, en lugar de una unica global para lo que fueron diseiiados originalmente.

En la Tabla[5.1] se muestran las métricas PSNR y SSIM para las imédgenes restauradas ob-
tenidas por los métodos propuestos y los algoritmos competidores. El conjunto de nticleos de
emborronamiento variante también se evaluaron numéricamente usando la métrica PSNR y
los resultados se muestran en la Tabla Noétese que inicamente se compararon (en PSNR),
las PSF's estimadas en un marco espacialmente variante, que fueron como se generaron ori-
ginariamente las observaciones borrosas. Para poder realizar una comparacién visual de las
restauraciones, presentamos los resultados de la aplicacion de todos los métodos al par de
imagenes de las Figuras y Las restauraciones se presentan en la Figura [5.6) y las
estimaciones de los ntcleos en la Figura Claramente, la eliminacién de ruido de la imagen
ruidosa no parece suficiente, debido al suavizado de los detalles. Por otro lado, también ejecu-
tamos el algoritmo de deconvolucion de RL en el que especificamos una matriz de unos, a la
funcion deconvblind, pero esta inicializacién de la PSF obtuvo estimaciones poco fiables, por
ello, para realizar comparaciones mas justas preferimos inicializar deconvblind usando las
PSF's estimadas en [2] (para el caso espacialmente invariante) o los nicleos estimados siguien-
do nuestro procedimiento descrito en la Seccién (para el caso espacialmente variante). Los
resultados pueden consultarse en la Tabla[5.2] En ambos casos el nimero de iteraciones se fija a
20. Los resultados confirmaron que la rutina deconvblind no consigue mejorar sustancialmen-
te (en PSNR) la funcién de emborronamiento. Los resultados en este caso se presentan en las
Figuras y para las ejecuciones del algoritmo RL espacialmente variante e invariante,
respectivamente. Ambas restauraciones exhiben un efecto anillado considerable, méas percep-
tible al acercarnos a los bordes de la imagen y especialmente notable cuando lo aplicamos en
nuestro marco espacialmente variante. Por otra parte, el método propuesto en [2] proporciona
métricas muy similares cuando se aplica en un enfoque espacialmente variante, aunque con
resultados visuales algo mejores (véase la Figura y la métrica SSIM en la Tabla[5.1). Las
diferencias en los resultados de aplicar [2] (en su versién espacialmente variante) y los métodos
propuestos en éste capitulo, se deben al tamaiio de los bloques; ya que la estimacién del embo-
rronamiento que se propone en la versién espacialmente variante del método en [2], precisa de
un mayor nimero de pixeles para obtener una estimacién de emborronamiento mas acertada.

La aplicacién de la versién original del método [2] con estimacién de parametros automaética,
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no consigue eliminar parte del emborronamiento de algunas zonas como demuestra la Figu-
ra véase como se aprecia efectos dientes de sierra y de anillado cerca de las fronteras.
Por otro lado, el método propuesto en el Capitulo [4] mejora a los métodos que consideran un
emborronamiento espacialmente invariante pero con resultados algo alejados de los métodos
que proponemos en este capitulo. En este caso, hemos preferido ejecutar la versién original del
método propuesto en el Capitulo 4] sin considerar la version espacialmente variante del mé-
todo por varias razones: para hacer comparaciones justas habria que estimar el parametro A
y ademas la ejecucion del método en un marco espacialmente variante adolece del mismo in-
conveniente que la version espacialmente variante de [2], es decir al dividir las imagenes de
entrada en bloques pequeiios, no tenemos informacion suficiente para realizar una estimacién

fiable y estable del emborronamiento y la imagen conjuntamente.

El método propuesto con A = 0 (es decir, usando tnicamente el modelo de imagen SAR)
produce restauraciones suaves, como puede observarse en la Figura Mientras que por el
contrario, cuando se usa exclusivamente el modelo TV como modelo de imagen (establecien-
do 1 = 1), los bordes son mas nitidos, como se aprecia en la estimaciéon de la imagen de la
Figura [5.61 pero presenta artificios en zonas planas debido a la presencia de ruido. Cuando es-
timamos el parametro A, y lo ajustamos al valor 6ptimo para cada bloque, se obtienen mejores
resultados en comparacién con el uso de un tdnico modelo de imagen (véase, por ejemplo, la

textura de la chaqueta de G. Washington de la Figura [5.6)).

Por 1ltimo, se analiz6 el efecto de la etapa de correccién del AREVDR (Alg. [3) y del um-
bral ¢ (Ec. en el AREVDCM (Alg. [6). Para ello, ejecutamos el método propuesto en los 4
experimentos de las Figuras y pero en este caso, considerando 7 x 5 bloques con un
solapamiento del 50%. Esto implica que 4 x 3 bloques presentaran un tnico emborronamiento
dentro del bloque, ya que coinciden con los bloques sin superposicion en la imagen. El resto de
bloques tendran partes afectadas por emborronamientos diferentes. La Figura muestra el
resultado de aplicar el AREVDR en el experimento de la Figura [5.3b| considerando la configu-
racién de 7 x5 bloques solapados. La etapa de correccion se aplica en los bloques de la PSF de la
Figura[5.8a) que se muestran en color blanco en la Figura[5.8b] Los beneficios de esta etapa van
a ser mucho mayores en zonas donde el nticleo no pudo estimarse correctamente ya que podria
recuperarse de los bloques adyacentes. La Figura [5.8¢c| muestra el efecto de la reparacion, es
decir, en algunos bloques es ventajoso aplicar la correccién (suavizado de ruido o recuperacién

de la PSF) mientras en otros no lo es tanto (podria reducir las dimensiones de éste). La PSNR
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obtenida en este experimento sintético fue de 25,6 dB. Los resultados podrian mejorarse ha-
ciendo uso de los bloques con eliminacién de ruido, desafortunadamente, en este experimento
concreto ningin bloque fue substituido por su correspondiente con eliminacién de ruido, debido
a que la etapa de correccién ha promediado un gran nimero de PSF's (Figura [5.8b).

A continuacién mostramos el efecto del umbral ¢ en el AREVDCM. En este experimento de-
mostramos que la informacién de la imagen de corta exposicion puede ser muy util cuando el
proceso de deconvolucién no funciona apropiadamente para un bloque en particular. Esto ocu-
rre con frecuencia en los bloques que presentan varios emborronamientos dentro de un mismo
bloque provovando una estimacién errénea de la PSF. La Figura presenta los valores de
PSNR variando el umbral ¢ desde 1 hasta 2 en pasos de 0,1 para el experimento de la Figu-
ra (con la configuracién de 7 x 5 bloques solapados). Para proporcionar una confianza lige-
ramente superior a los bloques resultado de la deconvolucién fijamos ¢ = 1,5. En la Figura
puede observarse la imagen resultado para el experimento de la Figura [5.3b| con un valor de
umbral ¢ = 1,5, mientras que la Figura [6.9b| muestra las estimaciones de la PSF. Téngase en
cuenta que los cuatro bloques sustituidos por su versién sin ruido, (Fig. [5.9¢), corresponden a

bloques afectados por diferentes emborronamientos.

5.7.2. Experimentos reales

En la siguiente serie de experimentos, aplicamos los métodos propuestos a tres pares de
imagenes reales adquiridas en entornos de baja iluminacién con diferentes camaras digita-
les. Los pares de imagenes se muestran en la Figura Las imagenes de entrada han sido
calibradas fotométricamente y geométricamente tal y como se describe en el Capitulo 3| Néte-
se que, en nuestros algoritmos, la ecualizacién de histograma se realiza exclusivamente en la

banda de luminancia; sin embargo, para mostrar las Figuras [5.10b| [5.10d] y [5.10f] 1las bandas

de crominancia de la imagen de corta exposicién fueron también calibradas fotométricamente
usando la técnica de ecualizacién de histograma. En todos los experimentos se utilizé un por-
centaje de solapamiento entre bloques del 50%, con una ventana de Hann para la etapa de
post-procesamiento, parando el algoritmo cuando se obtuvo un valor de convergencia en itera-
ciones consecutivas menor de threshold = 107°. Nétese que en cada uno de los experimentos
reales, se utiliz6 la misma configuracién de bloques para ejecutar los dos algoritmos propuestos,
y han sido comparados con el estado del arte en exposicién dual propuestos en [3]] y [4], ademas

comparamos con el estado del arte en algoritmos de supresién de ruido basado en empareja-
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miento de bloques en [1]], usando, en este caso, inicamente la imagen de corta exposicion.

El primer experimento se llevé a cabo sobre el par de imagenes, de tamarfio 512 x 512 y
mostradas en las Figuras y[6.10b] usadas por primera vez en el trabajo [42]. Las image-
nes fueron captadas con la caAmara Canon EOS 400D. El experimento exhibe una escena con
emborronamiento provocado por objetos en movimiento y un ligero movimiento de la camara.
El tiempo de exposiciéon fue de 1/4s para la captacion de la imagen borrosa y 1/15s, con una
compensacion de exposicion (EV) de -2, para la imagen de exposicion menor. Ambos disparos se
efectuaron usando un factor ISO 400. Dado que el emborronamiento no parece severo, se utilizé
un tamario para cada PSF de 15 x 15 pixeles, con un total de 6 x 6 parches. La PSF estimada
por el método [2]], en este experimento, se muestra en la Figura y la PSF estimada por el
método descrito en el Cap. [4] (AREI) se muestra en la Figura Ninguna de las PSFs an-
teriores consigue modelar correctamente el movimiento de los objetos de la escena y por tanto
las restauraciones no van a poder deshacer las degradaciones sufridas. Notese que el nicleo
obtenido por el método AREI se aproxima a la funcién delta. El niicleo de emborronamiento
estimado y corregido en cada uno de los bloques para el AREVDR, se representa en las Figu-
ras y repectivamente. De forma anéloga, las PSFs estimadas por el AREVDCM,
se representa en la Figura Los bloques que no fueron restaurados adecuadamente por el
AREVDR (Alg. [3), se representan en color blanco en la Figura mientras que los bloques
de la estrategia de seleccién del AREVDCM (Alg. [6) se muestran en la Figura Segun
los algoritmos propuestos, estos parches se sustituyeron por el bloque correspondiente de la
imagen con supresion de ruido siguiendo el algoritmo en [1]. Aunque, claramente, la etapa de
correcciéon del emborronamiento del AREVDR consigue recuperar parte de las PSFs erréneas,

no parece suficiente para evitar el uso del método de eliminacién de ruido en esos bloques.

Nétese como los dos algoritmos propuestos en este capitulo, resuelven satisfactoriamente el
problema de emborronamiento por objetos en movimiento. En el primero de ellos, se aprecia un
mayor suavizado en la restauracién (Fig. debido a un mayor uso de la eliminacién de rui-
do mientras que el segundo de los métodos propuesto solucioné correctamente algunos parches
con objetos en movimiento, como el nifio en el lado derecho de la imagen en la Figura ya
que en estos casos el algoritmo da mayor prioridad a la informacién de la observacién ruidosa.
La imagen resultante, que se muestra en la Figura presenta un mayor contraste y me-
nor ruido en el fondo que la imagen con eliminacién de ruido de la Figura A su vez la

restauracion parece mas realista que la obtenida con los métodos que consideran emborrona-
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miento espacialmente invariante [2] y el AREI del Capitulo [4|(véase, la persona que acompana
al nifio en bicicleta en el margen izquierdo de la imagen se encuentra borrosa debido al embo-
rronamiento espacialmente variante). Los resultados por los métodos aportados en el presente
capitulo son ligeramente mejores que los ofrecidos por el método [3l, representado en la Figu-
ra Véase como el arbol del fondo de la imagen exhibe més detalles en la restauracién

obtenida por cualquiera de los algoritmos propuestos.

El segundo experimento se llevé a cabo sobre el par de imagenes de tamaiio 512 x 512 de
las Figuras y En este experimento evaluamos el rendimiento del algoritmo en si-
tuaciones con un emborronamiento por movimiento de camara severo con objetos a distintas
profundidades junto a una imagen de corta exposicion con un nivel de ruido elevado. Las ima-
genes fueron captadas con la caAmara Olympus C5060WZ. El tiempo de exposicién de la imagen
borrosa es 1,3s con factor ISO 100, siendo el factor ISO de 400 y 1/100s de tiempo de exposiciéon
para la imagen de exposicion més corta. El nimero de bloques se establece a 6 x 6, con un ta-
maino de PSF de 51 x51. El ruido en la imagen de corta exposicion después del calibrado es tan
severo que el método de eliminacién de ruido en [1f], s6lo permite recuperar algunos detalles en
torno a la taza donde el ruido es menos acusado (como se aprecia en la Figura [5.12a). Tanto
el método en [2] (Figura como el AREI propuesto en el Capitulo [4] (Figura [5.12d), no
proporcionaron estimaciones adecuadas del nicleo de emborronamiento (véase Figuras[5.14b|y
debido a la naturaleza espacialmente variante del emborronamiento por desplazamiento
y giro de la camara y por consiguiente la imagen restaurada en este caso aparece suavizada en
exceso. Por otro lado, el método en [3ll, consigue recuperar detalles de la imagen borrosa tales
como algunas zonas préximas a la taza y al jarrén (obsérvese la Figura [5.12¢); sin embargo,
tanto el jarrén como la taza aparecen también suavizados con algunos contornos artificiales y
otros que fueron eliminados. En concreto, la parte inferior de la vasija no posee ninguno de los
reflejos de la taza que si son visibles en las restauraciones con los métodos propuestos en el
presente capitulo (véase las Figuras y [6.12f). También pueden observarse en estos mis-
mos resultados, como recuperamos parte del titulo en el tomo de los libros, en parte, gracias a
la correcta estimacion de la rotacién producida por el movimiento de la camara y que varia a
lo largo de la imagen mientras se realizé la captacién (véase la Figura[5.16¢). Los algoritmos
propuestos sugieren la utilizacién de los bloques con eliminacién de ruido en zonas alrededor
de la taza (Figs. y [6.15h) en lugar de los obtenidos del proceso de deconvolucién. Nétese

como ahora son visibles los pequeiios detalles como las letras en la taza o en el libro detras de
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la vasija. Aunque visiblemente més nitidos en la restauraciéon que proporciona el AREVDCM
(Figura[5.12f), Por otro lado véase como la etapa de correccién del AREVDR selecciona los blo-
ques en los que efectivamente no pudo recuperarse un nucleo correcto (Fig. [5.15f) que coinciden

con la parte del jarrén.

En el dltimo experimento se utilizaron el par de imédgenes de las Figuras y de
tamaiio 800 x 600. La imagen de exposicién correcta presenta dos tipos de emborronamientos: el
primero de ellos debido al movimiento de la camara y un segundo emborronamiento producido
por una reducida profundidad de campo ( DOF, depth of field). Las imagenes se tomaron con una
camara Canon EOS 500D. El tiempo de exposicion de la imagen borrosa es 1/10s mientras que
en la imagen de menor exposicién se utilizé 1/160s con una compensacién de exposicién (EV)
de -4, el factor ISO en ambas tomas se fij6 a 100. La imagen presenta un emborronamiento
considerable, por ello se utiliz6 un tamafio de PSF de 31 x 31 pixeles y 8 x 6 parches. La imagen
de menor exposicién de la Figura contiene ruido de cuantificacién que no se consiguié eli-
minar por el método de supresion de ruido en [1ll, como se muestra en la chimenea de la parte
superior de la Figural[5.13a] tampoco consigue suavizar el ruido de la reja en la parte inferior iz-
quierda de la imagen. La restauraciéon mediante el AREVDR obtiene un resultado muy parecido
al propuesto en [4] mostrado en la Figura pero la restauracién notablemente més nitida
que los competidores es la producida por el AREVDCM (Fig.[5.131). El método [2] (Fig.[5.13D), al
igual que el resultado del método AREI de la Figura no parecen efectivos en este experi-
mento debido precisamente al emborronamiento espacialmente variante que exhibe la imagen
borrosa, las PSF's obtenidas se representan en las Figuras y en ambas estimacio-
nes, se realiza un promedio de los emborronamientos a distintas profundidades, es por ello que
las restauraciones deshacen parcialmente el emborronamiento del fondo (véase el tejado de la
casa). Sin embargo, los métodos propuestos en el presente capitulo resuelven el problema de
reduccion de la profundidad de campo y reemplazan la farola de la parte mas préxima al obser-
vador por la versién sin ruido que, ademas, presenta un nivel de saturacién menor y, por tanto,
una mejor calidad. Obsérvese que no fue posible obtener una estimacién de la PSF correcta en
los bloques alrededor de las farolas debido a la saturacién de los pixeles, tampoco en la zona con
arboles y la pared del fondo claramente con emborronamientos distintos debido a la diferencia
de profundidades. En este aspecto, la etapa de correccion del AREVDR realiza un buen trabajo,
reparando algunos bloques con estimaciones de niicleo incorrectas (Fig. y evitando un uso

abusivo de la eliminacion de ruido (5.15l). Por otro lado la estrategia del AREVDCM, prefiere
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mantener esas estimaciones de emborronamiento incorrectas pero sustituirlas por los bloques

con supresion de ruido en esas areas (consultar Figura [5.16f).
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Figura 5.5:

(a) (b) (c) (d)

Restauraciones resultado de aplicar el Algoritmo [6] (AREVDCM) en las imagenes sintéticas de la
Figura[5.3] Fila superior: Usando el valor 6ptimo de A. Fila central: Usando el valor estimado de A.

Fila inferior: NUcleos de emborronamiento estimados.
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Figura 5.6:

Restauraciones resultado del experimento sintético de la Figura[5-3c]y [5.2b} (a) imagen con supre-
sion de ruido usando el método [1], (b) deconvblind aplicando nuestro marco de bloques para
emborronamiento espacialmente variante, (c) deconvblind asumiendo emborronamiento espa-
cialmente invariante, (d) método en [2] (esp-var.), (e) método original en [2], (f) AREI, (g) AREVDR,
(h) AREVDCM (A = 0), (i) AREVDCM(A = 1), (j) AREVDCM.
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(a)

(b)

(¢ (d) (e) ® (8)

Figura 5.7: PSFs estimados en los experimentos de la Figura[5.6} (a) PSF global estimada en deconvblind,
(b) PSF global en [2], (c) PSF global en AREI, (d) PSFs reales, (e) PSF espacialmente variante
estimada en deconvblind, (f) PSFs asumiendo emborronamiento espacialmente variante en

[2], (9) PSFs estimadas en los métodos propuestos. Cada PSF individual de tamafo 15 x 15.

(a) (b) (¢ (d)

Figura 5.8: Resultados del experimento sintético de la Figura [5.3b| con solapamiento y configuracion 7 x 5
bloques aplicado a AREVDR. (a) PSFs estimadas. (b) bloques donde se ha aplicado la etapa de

correccion de emborronamiento. (¢) PSFs corregidas. (d) Imagen restaurada con una PSNR de

25,6 dB.



114 Capitulo 5. Métodos de deconvolucion basados en nucleo espacialmente variante

28.4

282+

Figura 5.9: Resultados del experimento sintético de la Figura [5.3b| con solapamiento y configuracién 7 x 5
bloques aplicado a AREVDCM: (a) Evolucion de la PSNR para distintos valores del umbral £ usando
los valores estimados de A. (b) PSF estimadas. (c) blogues con eliminacion de ruido con ¢ = 1,5.

(d) Imagen restaurada con ¢ = 1,5.
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(© (d)

(e) ®

Figura 5.10: Imagenes de prueba después del calibrado: Izquierda, imagen de larga exposicion y derecha,

imagen de corta exposicion observada.
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(a) (b)

(e) ®

Figura 5.11: Resultados para el primer experimento: (a) imagen tras supresion de ruido usando [1], (b) restau-
racion con el método en [2] (c) imagen restaurada con el método [3],(d) resultado de aplicar AREI,

(e) resultado de aplicar AREVDR (f) resultado de aplicar AREVDCM.
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(a) (b)

() (d)

(e) ®

Figura 5.12: Resultados para el segundo experimento: (a) imagen tras supresion de ruido usando [1], (b) res-
tauracién con el método en [2] (c) imagen restaurada con el método [3], (d) resultado de aplicar

AREI, (e) resultado de aplicar AREVDR (f) resultado de aplicar AREVDCM.
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(a) (b)
(c) (d)
(e) ®

Figura 5.13: Resultados para el tercer experimento: (a) imagen tras supresion de ruido usando [1], (b) res-

tauracion con el método en [2] (c) imagen restaurada con el método [4], (d) resultado de aplicar

AREI, (e) resultado de aplicar AREVDR (f) resultado de aplicar AREVDCM.
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(a) () (©
(d) (e) ®

Figura 5.14: Nucleos de emborronamiento estimados por el método [2] (primera fila) y AREI del Capitulo

(segunda fila) para cada experimento real. Los valores de las PSFs fueron normalizados al rango
[0,255] por motivos de visualizacion. (a) y (d) Ndcleo obtenido para las imagenes en las Figu-
ras y (b) y (e) PSF obtenida en el experimento de las Figuras [5.10c]y [5.10d] (c) y
(f) Ntcleo de emborronamiento para las Figuras[5.10€]y [5.101
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(a) (b) (c) (d)

Figura 5.15:

(e) ® (h)

@) ) (k) o

Nucleos de emborronamiento estimados y corregidos junto a la estrategia de seleccidn para cada
uno de los experimentos reales ejecutados sobre el AREVDR. Los bloques en blanco representan
parches en los que se aplicé eliminacion de ruido o correccién de PSF. Los valores de las PSFs
fueron normalizados al rango [0,255] por motivos de visualizacién. Cada fila corresponde con

los experimentos en las Figuras [5.102] y [5.10b] [5.10c| y [6.10d] [5.10€] y [5.701, respectivamente:

(a),(e),(i) Nucleos obtenidos en cada experimento. (b),(f),(j) Bloques en los que se aplica la etapa

de correccion. (c),(g),(k) PSFs corregidas. (d),(h),(l) Estrategia de seleccion donde se aplica el

método en [1].
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(b)

(0 (d)

(e) ®

Figura 5.16: Nucleos de emborronamiento estimados y estrategia de seleccién para cada uno de los experi-
mentos reales aplicando el AREVDCM. Los bloques en blanco representan parches en los que
se aplico eliminacién de ruido. Los valores de las PSFs fueron normalizados al rango [0,255] por
motivos de visualizacion. (a) NUcleos obtenidos para las imagenes en las Figuras.[5.70a]y [6.100]
(b) Estrategia de seleccion para la restauracion de la Figura 5. 111 (c) PSFs obtenidas en el ex-
perimento de las Figuras y (d) Estrategia de seleccién para el experimento de la
Figura (e) Nucleos de emborronamiento para las Figuras y (f) Estrategia de

seleccioén en la restauracion de la Figura|5.13f
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Una cosa es haber andado mds camino y otra,

haber caminado mds despacio.

San Agustin (354-430).
Obispo y filésofo.

En esta memoria se planteé el problema de obtener imagenes nitidas en entornos de es-
casa luminosidad. El amplio conjunto de escenarios en los que puede ser tutil desperté en no-
sotros gran interés. Sin embargo, presentaba una serie de dificultades que hubo que estudiar
detenidamente y solucionar de manera aislada, para proceder con el proceso de restauracion.
Conforme avanzamos en la investigacion, pudimos constatar que los métodos tradicionales que
consideran un emborronamiento espacialmente invariante eran utiles en situaciones concre-
tas pero limitados en cuanto a la restauracién de escenas reales donde intervienen objetos en
movimiento y a distintas profundidades. Para hacer frente a esta limitacién consideramos un
modelo de emborronamiento espacialmente variante mas flexible y que proporcioné mejores re-
sultados. A continuacién exponemos las contribuciones mas importantes de la memoria y las

conclusiones que se extraen del trabajo realizado.

= Se ha hecho una revisién de los métodos de deconvolucién ciega, tanto los que utilizan
una dnica imagen como los que tratan el problema de exposicién dual. A su vez se ha
propuesto una taxonomia de los métodos de deconvolucién a partir de pares de imagenes
segun el emborronamiento considerado. Destacamos varias razones por las que es prove-

choso la inclusién de la imagen de baja exposicién al proceso de deconvolucién. A pesar

123



124

Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

de los problemas que ello conlleva, como necesidad de otra toma, calibracion, etc., esta se-
gunda imagen permite condicionar mejor el problema de deconvolucién, facilitando tanto
el modelado como la estimaciéon mas precisa del niicleo de emborronamiento y posibilita

la obtenciéon de una restauracién mas nitida.

Se han analizado varias técnicas de calibracién fotométrica y geométrica, y se ha pro-
puesto un método robusto y automatico de calibracién de un par de imagenes de distinta

exposicion para la aplicacién posterior del proceso de restauracion.

Se estudiaron los métodos de deconvolucién ciega que combinan imagenes con distinta
exposicion y consideran un emborronamiento invariante y, en esta linea, se propuso un
algoritmo de restauracion que combina modelos de observacién. E1 método propuesto pre-
senta mejores resultados que los métodos actuales con que se comparé aunque, debido
a la suposicién de una estructura invariante del modelo de emborronamiento, no ofrece

soluciones factibles para todos los casos de emborronamiento.

Debido a las limitaciones de los métodos que consideran un modelo de emborronamien-
to invariante se proponen dos algoritmos de restauracién que consideran un emborro-
namiento espacialmente variante. De los resultados obtenidos se deduce que el marco
espacialmente variante es la forma éptima de resolver el problema considerado en esta
memoria. Sin embargo, existe un compromiso entre el tamano del emborronamiento y
del bloque. Nétese que si el emborronamiento es severo habra que considerar un tamario
de bloque mayor para poder llevar a cabo la estimacién. Por ende, un menor niimero de

bloques, podria afectar al potencial del marco propuesto.

Los métodos propuestos mantienen una firme base tedrica, ademas requieren de muy
poca o ninguna supervision del usuario, con una estimaciéon automatica de los parametros
del algoritmo resolviendo el problema de forma satisfactoria tanto en el dominio lineal
del sensor como en la imagen JPEG revelada por la caAmara. Sin embargo, los algoritmos
desarrollados padecen de un coste computacional muy elevado para ser implementados

en tiempo real.

La aplicacién de los métodos que se detallan en esta memoria no sélo beneficiaria a los
usuarios de méviles, déonde los efectos del emborronamiento y ruido son atin mas acusados

por las dimensiones del sensor, sino que el marco propuesto se puede extender a otro
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tipo de escenarios, tales como imagenes médicas, secuencias de videovigilancia, super-
resolucion del mapa de profundidad o creacién de imagenes de alto rango dinamico HDR

(High Dynamic Range).

Trabajos futuros

= Optimizar el Algoritmo [3|de restauracién espacialmente variante por deconvolucién rapi-
da (AREVDR) orientado al desarrollo de una versién para mdéviles. En esta misma linea,

realizar implementaciones masivamente paralelas de los algoritmos con el uso de GPUs.

s Estimacion del parametro A (que controla la contribucién de cada modelo de imagen)
como otro parametro desconocido del modelo jerarquico Bayesiano y ajuste dindmico del
tamarfio del bloque. Para la consecucién de esto ultimo podria utilizarse un método de
segmentacion, que aumentaria la flexibilidad a expensas de un aumento en el tiempo de

ejecucion.

= Elaboraciéon de un método que permita la combinacion de mas de dos imagenes con varios
propésitos. El primero de ellos, equivalente al objetivo tratado en la memoria, combinar
las imagenes para la obtencién de una imagen nitida. En segundo lugar, obtener una ima-
gen de alto rango dindmico equivalente a la obtenida de la técnica HDR. En este tltimo,
nuestra solucién evitaria propagar el emborronamiento de las imigenes con tiempo de
exposicion mas largo. Ademas la mayoria de las camaras actuales disponen de un meca-
nismo (exposure bracketing) que permite realizar varias tomas con distinta exposicién en

un dnico disparo, técnica muy 1til para nuestro propésito.
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