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> M2. Filtrare spatio-temporala
[ Introducere ]
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imbunatatirea calitatii video

obiectiv: atenuarea sau eliminarea diferitelor degradari, de regula, ale
informatiei vizuale;

Ls zgomot: perturbeaza informatia utila:

imagine initiala zgomot alb

zgomot impulsiv. zgomot multiplicativ

> n unele cazuri se pot folosi tehnicile de la imagini statice,
[vezi Curs 5-6 http://imag.pub.ro/~bionescu/index_files/Page328.htm]

> metode ce iau n calcul corelatia temporala: filtre liniare temporale,
filtre statistice de ordine si filtre multirezolutie;
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imbunatatirea calitatii video

L artefacte: ex. conturarea blocurilor DCT datorita unui factor de
compresie ridicat:

[P.-T. Le Dinh, J. Patry, Algolith]

imagine comprimata imagine initiala
(blocuri DCT)

imagine cu
“mosquito artefacts”

imagine initiala

> metode de filtrare atat in domeniul spatial cat si frecvential,
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imbunatatirea calitatii video

blotches: puncte/regiuni albe sau negre ce apar de regula pe benzile
de film deteriorate fizic (praf, degradare gelatina, ...):

e
[M.K. Giillii, O. Urhan, S. Ertiirk,
Blotch Detection and Removal
for Archive Video Restoration]

imagine initiala ] imagine deteriorata segmentare blotch

L, vinegar: pierderea partiald a informatiei de culoare, incetosare
neuniforma (distrugere chimica — miros de otet):

T

[A.C. Bovik, The Essential Guide to
Video Processing, 2009

sursa imagine

RTP-Radioteleviséo Portuguesa]

imagine initiala imagine deteriorata
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imbunatatirea calititii video

[

intensity flicker: variatii artificiale ale intensitatii luminoase in timp:

[P. M. B. van Roosmalen,

R. L. Lagendijk, J. Biemond,
Correction of Intensity Flicker
in Old Film Sequences]

cadrul 16 cadrul 17 cadrul 18

moiré: in principal datorat scanarii diferite (film original vs. numerizare),
filmarea unui ecran, probleme de esantionare (strobing - TV digital):

imbunatatirea calititii video

L zgarieturi: linii luminoase sau intunecate datorate particulelor de praf
ce zgarie filmul la proiectie (de reguld verticale si localizate):

[A.C. Bovik, The Essential Guide to
Video Processing, 2009

sursa imagine

CNC - Archives Frangaises du Film]

imagine initiala

imagine zgariata

> exemplu linie de restaurare video [R.L. Lagendijk, J. Biemond, A. Rares, M.J.T.
Reinders, Video Enhancement and Restoration, 2009]:

corectie | | eliminare eliminare | | eliminare | | eliminare | | eliminare
flicker moiré l zgomot zgarieturi blotch vinegar
= estimare g semi
moiré “strobing filmare ecran migcare vectori de miscare automatic
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
> de reguld, pentru a determina modul de filtrare, se va modela
efectul agregat al diferitelor tipuri de zgomot ce afecteaza secventa:
— ple 0 L o
g(n, k)= f(n k) +wn,k) > M2. Filtrare spatio-temporala
unde g() este secventa de imagini inregistrata, f() este secventa initiala 0 i
considerata ideala (neperturbata), w() reprezinta zgomotul, n=(x,y) [ F|Itre I|n|are ]
reprezinta coordonatele spatiale iar k indicele temporal,
] )
1 —— & +7)
2, 2
w(n, k) < N(O,a )='Z-e 7
N2ro
- w() zgomot alb de distributie Gaussiana (normald) de medie 0,
necorelat si densitate spectrald de putere constanta.
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
L filtre liniare L filtre liniare (continuare)
g [R.L. Lagendijk, J. Biemond, A. Rares, o)
: H 3 : . | M.J.T. Reinders, Video Enhancement : H 2 : .
Uﬂltre de mediere temporala (netezire): and Restoration, 2000] U filtre de mediere temporala (netezire):
A. medierea ponderata intr-o fereastra temporala: B. medierea ponderata optimala intr-o fereastra temporala:
g 2 2
P Ly h(l) <= min E{[ f (n,k) = f(n,k)]"}
f(n’ )= z ( ) g(n’ = ) = filtrul Wiener optimal.
I=-K
e W L . g ’ B
unde /]() re‘prezmta co§f|0|entl| filtrului iar fereastra temporalad contine h(-K) Rgg(O) R, (-K) R, (2K) ng (-K)
2K+1 imagini consecutive.
f tra 2K+1 cad|
| ereastra cadre - h(0) - RECSHREIWRE(0) . ! y R, (0)
} h(l R, (1
k-K k k+K ) D
q R, (0)
- coeficienti egali A(/) sl = mediere; h(K) 13 (U o R, (0) R, (K)
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare (continuare) ighed* * i R 2T [R4(K)
9 Rr,‘(.l\’) RJO) 1 R;w)

Ufiltre de mediere temporala (netezire): F o = Foi
R,(QK) . z 9 Ry, (0) Ry (K)

B. medierea ponderata optimala intr-o fereastra temporala (continuare):

R, (m) = E{g(n,k)- g(n,k—m)}

= functia de autocorelatie temporala a lui g() cu g().
R, (m)=E{f(n,k)-g(n,k—m)}
= functia de intercorelatie temporala a lui f() cu g().

> cu cat fereastra este mai mare cu atéat filtrarea este mai puternica
(puterea zgomotului N) = incetosarea obiectelor in miscare;

> se mediaza de fapt pixeli diferiti dar care se afla in aceeasi pozitie
spatiala la momentul k;
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre liniare (continuare)

q

U filtre de mediere temporala (netezire):

C. medierea ponderatd, cu compensarea miscarii:

F(Cop) i)=Y h(l)- gx—d, (x, y;k.0), y=d, (x, ys e, 1), e =1)
= -8

unde {d (x,y;k,l);d (x,y;k,l)} reprezinta vectorul de miscare

al pixelului de coordonate (x,y) intre cadrele la momentul k si /.

> avantaj: voi media acelasi pixel pe masura ce se deplaseaza in timp
de la un cadru la altul;
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre liniare (continuare)

9

Ufiltre de mediere temporala (netezire):

C. medierea ponderata cu compensarea miscarii (continuare):

traiectorie
Tos
k-2 k-1 k k+2

k+1
> cu cat creste dimensiunea ferestrei temporale, creste si potentialul
reducerii zgmotului dar si probabilitatea aparitiei artefactelor datorate
estimarii incorecte a miscarii pentru distante temporale mari,
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare (continuare)

9

U filtre de mediere temporald (netezire):

D. medierea ponderata cu aproximarea compensarii miscarii:

> nu dispunem de informatia de migcare iar aceasta nu poate fi
estimata deoarece secventa este foarte afectata de zgomot:

D.1. detectam schimbarile de la o imagine la alta si localizarea lor
temporala:
- h() va fi adaptat spatial (ex. mediere minima pt. schimbari 7),

D.2. pentru fiecare coordonata spatiala, filtram dupa M potentiale
directii de migcare alese “a priori”:
- folosind un anumit criteriu alegem unul dintre rezultatele partiale,
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre liniare (continuare)

9

Ufiltre de mediere temporala (netezire):

D.2. medierea ponderata cu aproximarea compensarii miscarii
(continuare):

(k) :%[gu—i,y—j,k—1)+g(x,y,k>

+g(x+i,y+j,k+1)]

unde i si j definesc directiile posibile iar filtrarea se face ca:
[ (nky=median{f,_(n,k), f; \(n,0), [, (n.K), fy, (n.),
Joo(n, k), g(n, K}
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare (continuare)

9

U filtre de mediere temporald (netezire):

D.2. medierea ponderata cu aproximarea compensarii migcarii
(continuare):
d N

100 255‘/12—0\ zgomot impulsiv

0 157 128
145 0 145 median
J1 ordonare 7

impulsurile se g spre capete

imagine perturbata

. J
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
L filtre liniare

9

Ufiltre de mediere temporala (netezire):

E. medierea ponderata spatio-temporal:

fky="Y h(m,1)- g(n—m,k~1I)
(m,l)eS

unde S reprezintd un suport spatio-temporal (fereastra 3D), m sunt
coordonatele spatiale iar / deplasarea temporala,

-> coeficienti egali sau pot fi optimizati > filtru Wiener 3D;
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g(n,k)
] S={(-1,0,0), (0,-1,0),
M (0,1,0), (1,0,0),
(0.0.1), (0.0-1) }
k-1 k k+1

Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare

9

U filtre de mediere temporald (netezire):

E. medierea ponderata spatio-temporal (continuare):

fk)y=Y h(m,1)-g(n—m,k~1)

(m,)eS
> limitari optimizare Wiener: nu dispunem de functiile de autocorelatie
iar ipoteza de stationaritate in sens larg nu este adevarata datorita
migcarii obiectelor sau a efectelor vizuale;
-> coeficienti adaptivi: ’
h(m,l;n, k)= 5

1+ max{a,[g(n,k)—g(n—m,k=D]'}

unde h(m,/;n,k) pondereaza intensitatea pixelului de coordonate n-m
la momentul temporal k-/ si contribuie la f'(n,k),
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
Ls filtre liniare Ls filtre liniare
" . < . g X . 4 [R.L. Lagendijk, J. Biemond, A. Rares, M.J.T.
filtre de mediere temporala (netezire): filtre recursive temporal: Reinders, Video Enhancement and Restoration, 2009]
E. medierea ponderata spatio-temporal (continuare): > avantaj: necesita o fereastra de analizd mult mai mica, de doar
-> coeficienti adaptivi (continuare): cateva imagini(detreqUElunalsinglick
h(m,l;n, k)= @ > forma generala:
2% -4
1+ max {a,[g(n, k)~ g(n—m,k~D]'} . . P
f(nak) = ﬁ)(nak) +a(}’l,k) [g(}’l,k) _f;)(l’l,k)]
- daca [g(n,k)-g(n-m,k-l)[?<c, ~ valoarea pixelului se modifica € unde f,(n.k) reprezinta predictia cadrului original la momentul k pe baza
foarte putin (regiuni omogene temporal) = pondere importanta; [+ — ( cadrelor filtrate anterior (~recurenta), a(n,k) reprezinta termenul de
actualizare a predictiei raportata la cadrul g(), curent, n=(x,y) sunt
> altfel, ~ valoare pixelului se schimba semnificativ (miscare c coordonatele spatiale iar k indicele temporal.
importanta, diferete, ...), pondere mica = excludere; o 2 _—
B 8, ). P e >dacd a(n,k)=1 = f(n,k)=g(n,k) (farafitrare),
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
Ls filtre liniare Ls filtre liniare
Ufiltre recursive temporal: U filtre recursive temporal:
S (k)= f,(n,k)+a(n,k)-[g(n, k) - f,(n,k)] f(n, k)= f,(n,k)+a(n,k)-[g(n, k) - f,(n,k)]
A. alegerea lui fy(): B. alegerea lui a(n,k) :
-> din cadrul anterior: -> valoare global3, fixa (introduce artefacte in cazul miscarii =
J} ( k) ]}( v 1) “comet-tails”);
n = n.K— A
P : 1 nk)— f,(n,k)|> &
y : s > adaptat: a(n,k) = | 8(n, k) ]?’( 0|
- din cadrul anterior + compensarea miscarii: a |g(nk) _fb(n’k) <e&
Jro(n k)= f(n—dmn;k,k—1),k-1) > pentru zone cu migcare (f,;) sau pentru care estimarea miscarii
¥ .. 7 . i ta (f,,) = dif ta i rtantd = OFF;
unde d(n;k,k-1) reprezinta vectorul de miscare pentru pixelul de o3te sronalgli7)y' digronidipertantact
coordonate n intre imaginile la k-7 si k. > altfel, pentru zone stationare = diferentd mica = ponderare cu ¢;
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre liniare

9

U filtre recursive temporal:
J k) = fy(n k) +a(nk)-[g(n k)= /,(n, k)]

B. alegerea lui a(n,k) (continuare):

- mai find este adaptarea in sensul LLMMSE
(Locally Linear Minimal Mean Squared Error ):

> principiu: imaginea filtratd = combinatie liniara a imaginii Tnregistrate
(posibil degradata) si a imaginii mediate (mediere aritmetica in fiecare
pixel pe o anumita vecinatate):

unde f este imaginea filtratd, g este
imaginea initiala, g este imaginea
mediata o un coeficient de reglaj.

f=agt(-a)g

Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare

9

U filtre recursive temporal:

- LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean Squared Error):

f=a-g+(-a)-g
> in ipoteza de zgomot alb obtinem:

$50 = f + W (fcadrul neperturbat ideal iar w zgomot alb)
w=0, f-w=f-w=0
= f=a-(f+w+1-a)-(f+W)
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
Ls filtre liniare Ls filtre liniare
Ufiltre recursive temporal: U filtre recursive temporal:
- LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean Squared Error): - LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean Squared Error):
f=a-(f+w)+(-a)-(f+w) B 7
.y g=la-(f-f)-(0-a)w
f=a f+(1-a)(f+w) —he a0 2 73
g=a (f-f)y+1-a) w
> eroarea obtinuta Tn urma filtrarii este: 0 b
7 7 —2-a-(l-a) W
e=f~f=f-a-T-(-a)(f+W) (=a)-(£-7w "
- _— / dispersii locale
- 24 S Bl e
=a-(f-f)-(-a)-w F=a’ ol +(-a) ol
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare

o)

U filtre recursive temporal:

- LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean Squared Error):

2 /2 2 2; 2
e=a-o,+(-a) -0,

> minimizam eroarea patratica medie functie de a., astfel:

) oe*
SRR T 0 - & 0180 . o=
oa oa
= 0:—70-‘i
o o
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre liniare

9

U filtre recursive temporal:

- LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean Squared Error):

J
= 70-‘41
2 2
o;+0,
> imaginea f nu este cunoscuta, astfel exprimam pe « functie de g,
astfel:
2= 1 iy ol
2 2 2 o M
— O
O'g O'f aF (% ::4
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare

9

U filtre recursive temporal:

- LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean Squared Error):

2
O

w

ElN

a=—"t=—2"r_
2, 2
o, o;to,

f=a f+-a)f+w)

LCIN N

2 2
& oy o
= f;)ptimalz_v;'f—'—(l__v;)'g
O-g O-g

Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre liniare

9

U filtre recursive temporal:

- LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean
Squared Error): exemplu imagine statica,

filtrul LLMMSE
(5x5, dispersie=20)

imaginea cu igomot
gaussian (dispersie 10)

imaginea initiala

filtrul LLMMSE
(5x5, dispersie=10)
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
L filtre liniare L filtre liniare
9 9
Ufiltre recursive temporal: U filtre recursive temporal:
4
f ol ) o
- LLMMSE (Locally Linear Minimal Mean Squared Error): B. alegerea Iui a(n,k) : a(n,k) — max| 1— - )
2 2 o
~ — (n.k)
7 zﬂ.er(l_&). P
optimal 2l 2 g . L 3 . X 4 L .
o o -> daca varianta lui g este importanta = migcare importanta, estimare
g g miscare incorecta, atunci OFF:
B. alegerea lui a(n,k) : fo
- (i) a(n,k)=max| | -—*,0 |~1
-> in acest sens alegem: PP
O_z -> daca varianta lui g este comparabila cu cea a zgomotului =
a(n,k)=max| 1— 27W ,0 | unde 0':(,, 1 este un estimat al informatia furnizata nu este utila, atunci fara predictie:
O n o I q ~ A
g(n,k) dispersiei in vecinatatea Iui n la a(n,k)= max(—) 0,())z 0= f(n,k) = fb(n,k)
momentul k.
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
Ls filtre statistice de ordine
filtrare neliniara ce se bazeaza pe ordonarea datelor afectate
. . = de zgomot dintr-o vecinatate spatio-temporala,
> M2. Filtrare spatio-temporala .
0 o Ay . - generalizarea notiunii de filtrare de ordonare,
[ Filtre statistice de ordine ] -9 ,
-> de regula aplicate directional pentru a nu afecta contururile si astfel
obiectele Tn migcare;

P fereastra de filtrare izotropa, strica conturul
fereastra de filtrare liniaré perpendiculara
pe contur, strica conturul
fereastra de filtrare liniara paralela cu

s conturul, nu strica conturul
frontiera
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre statistice de ordine: la nivel de imagine

- iegirea unui filtru de ordine de ordin j (rank-order filter) este data de
statistica de ordine de ordin j a valorilor din vecinatatea considerata
(fereastra de prelucrare):

rank 8 @ Azaled, HSLAMEHE IT.0 K

unde A,,...,A, reprezinta valorile prelucrate, K reprezintd numarul de
valori din vecinatate, j este ordinul filtrului de ordine iar (j) reprezinta
pozitia in vectorul ordonat crescator.

Ay < 4y < - <M< e < A gy
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre statistice de ordine: la nivel de imagine (continuare)

rank {A4,, A, ... A el B =11 RS

> daca j=(K+1)/2 (K=impar) - filtrare mediana

> daca j=1 = filtru min
> daca j=K = filtru max
- cateva proprietati:
rank j{xl + Yigeery X+ Vi };t

-> neliniar,

rank {X,,..., X} +rank {y ..., yi}

- comuta cu
rankj {g(x.)s- g (xg)} = g(rankj X5 Xk 1) functii

monotone g()
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre statistice de ordine: la nivel de imagine (continuare)
-> cateva proprietati (continuare):

rankj{a-x1 + B O X + B =

- comuta cu

operatiile liniare
a - rank j{xl,..., X b+ p

- exemple:

imagine initiala rank, = min (3x3) ranks (3x3)
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

[ filtre statistice de ordine: la nivel de
imagine (continuare)

- exemple (continuare):

imagine initiala

rank; = median (3x3)

rankg = max (3x3)
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

[ filtre statistice de ordine: la nivel de
imagine (continuare)

- acum si cu zgomot impulsiv:

imagine cu zgomt
impulsiv (p=5%)

ranky = max (3x3)
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre statistice de ordine: la nivel de imagine, multietaj

> multietaj = o succesiune de filtre de ordine de diferite ranguri:

E median [
@ median —f
median || mxere
min/ | Median
max [ EEE . +— median —
DDDmedian L min- median
median
pixel C |
O curent
Dl:':‘median —
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre statistice de ordine: la nivel de
imagine, multietaj (continuare)

- exemple:

imagine initiala

multietaj max-
median

multietaj median-median
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre statistice de ordine: la nivel de
imagine, multietaj (continuare)

- exemple si cu zgomot impulsiv:

multietaj max- .
impulsiv (p=5%) median

imagine cu zgomot

multietaj median-median
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

[R.L. Lagendijk, J. Biemond, A. Rares,
\—> filtre statistice de ordine M.J.T. Reinders, Video Enhancement
and Restoration, 2009]

- forma generald in cazul spatio-temporal:
|S]

k) = 2y (1K) (1,6)

unde g,(n,k) reprezinta intensitatile pixelilor ordonate (de rang r), n fiind
coordonatele spatiale iar k indicele temporal; S reprezinta fereastra
spatio-temporald aleasa in vecinatatea lui n (numar valori = |S]).

-> median temporal (poate fi aplicat si cu compensarea migcarii):

f(na k) = median {g(n: k— 1)5 g(n,k), g(na k+ 1)}
eficient pentru zgomot de tip “shot noise” = zgomotul cauzat de variatia

numarului de fotoni receptionati la un anumit nivel de expunere
(independent, distributie Poisson).
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L filtre statistice de ordine (continuare)

- filtrul median multietaj MMF: sunt combinate iesirile mai multor filtre
mediane cu diverse suporturi spatio-temporale:

i(n.k) fu(n, k) f(n.k)
k-1 k k+1 k-1 2 k k+1 k-1 " k k+1
fo(n.k fi(n,k Je(n, k)
k-1 k k+1 k-1 k k+1 k-1 k k+1
fi(n k o (n.k fo(n. k)
k-1 k k+1 k-1 k k+1 k-1 k k+1
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls filtre statistice de ordine (continuare)

- filtrul median multietaj MMF (continuare):

. k), £ (0, k), (1, K)Y,

f(n,k) = median g(.n A)maX{fl(’f )oees o (1,K0) }
min{f,(n,k),..., fo(n,k)}

> cu toate ca nu include estimarea miscarii, reduce artefactele de-a
lungul contururilor obiectelor in miscare datorita orientarii filtrarii.

> se poate aplica si de-a lungul traiectoriei de migcare (se orienteaza
ferestrele de-a lungul acesteia) .
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> M2. Filtrare spatio-temporala
[ Filtre multirezolutie ]

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, $.I. Bogdan IONESCU 46




Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls fittre multirezolutie

> jdeea de baza: descompunerea imaginilor in benzi de rezolutii
spatiale, temporale si orientari diferite face ca energia semnalului sa
fie concentrata intr-un anumit numar de benzi, in timp ce zgomotul
este prezent in toate benzile;

- componentele mici din toate benzile (~zgomot) = 0, componentele
mari raman relativ neafectate;

1. descompunere piramidala la nivel spatial:

[E.P. Simoncelli, W.T. Freeman, E.H. Adelson, D.J. Heeger, Shiftable Multiscale
Transform, 1992]

Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
Ls filtre multirezolutie

> descompunere
piramidala

(continuare):

imagine

Li(w) Hi(w) Fi(w)
low-pass high-pass fan-pass
(directional)
Fyw)
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
L filtre multirezolutie L filtre multirezolutie
> introducerea informatiei de miscare: > algoritm de filtrare:
- dac3 aplicdm compensarea miscarii pentru cadrele in intervalul A. pornind de la cadrul curent k > compensarea miscérii (in fereastra),
[k-K;k+K] (fereastra temporala) atunci (teoretic): B. descompunere piramidala pentru fiecare cadru compensat,
fR)y= fk-D~..f(k—K) C. descompunere wavelet temporala pentru fiecare banda si frecventa
spatiala (originea este coeficientul din cadrul k),
fk)= fk+)~...f(k+K) . R ey )
: 4 D. filtrare coeficienti (“core filtering”):
- diferentele dintre g(k), g(k+1), ... sunt date doar de zgomot!
OUT| . - ouT / ouT ouT
- descompunerea piramidala a acestor imagini va fi de 7 y p Wi
asemenea identica cu exceptia zgomotului! z , Z /
P 4 N K4 N 7] ™ 7 ~
- daca reprezentdm temporal coeficientii unei benzi pentru o ’ / /" /’
anumitd scald = un semnal DC + zgomot, -
2. descompunere temporala cu DWT (acelasi principiu). E. reconstructie inversa: C! > B-.
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului Filtrarea spatio-temporala a zgomotului
L filtre multirezolutie: exemplu Ls exemple de filtre de reducere a zgomotului:
[CS MSU Graphics & Media Lab, http://compression.ru/video/index.htm]
Denoi - f
ZT,Z,S:,: a"r::;e Author Version a Tylfcea: o
MSU Denoiser MSU Video Group 162 VD
cadru afectat Alparysoft Denoise Filter Alparysoft 1.0.744.050105 VD
de zgomot 2d cleaner _ J\n1 Casaburi 0.9 VD
Denoiser by “tHE fISH” ‘HED:E: d‘g:; S::Zf & 10 VD
D ic Noise Reducti St D d
yraic Nofss Reducton ey B n 22012002 o
MDD Rfﬁ;is"f" S Antonio Foranna 14 VD
Smart Smoother o o oo 211 VD
ﬂaXen\)/:SS Filter oD 10 VD
Video DeNoise Alexander Tchirkov 2.0 VD (no job)
" Neat Video ABSoft 1.5 VD
cadru filtrat Sapphire GrainRemove GenArts 1.10 AAE
AAE internal grain remover Adobe Inc. 6.5 AAE
VD = VirtualDub plug-in,
AAE = Adobe After Effects plug-in,
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- f valoare medie PSNR-Y
Filtrarea zgomotului
exemple de filtre a0
de reducere a .
zgomotului oy )
(continuare) S owe
4
> PSNR = Peak z e
Signal-to-Noise Ratio: a
200
1 X2
MSE = ZV 700
4
XxY 5 B T o Troras e e Jrrvatnane
unde g() este imagine —q. R T 7 T BT
dimensiune X x Y pixg i et 0 T
= enaseroywE ST | seat | saa2 | w0 | o | ot | stae
R E T Y TV )
PSNR =10-1o e N T BN N T N T Y
- g10 S vis 3,89 3748 3099 758 3107 3150
= Video Deione sort | s | e | wis | o | ww
—eatViseo T T N Y Y7
unde MAX reprezintd || _szsee=e 5o Lo p e o
soan | nas | anst | aess | wwm | aose
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls exemple de filtre de reducere a zgomotului (continuare):
[CS MSU Graphics & Media Lab, http://compression.ru/video/index.htm]

secventa originala secventa cu zgomot
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L exemple de filtre de reducere a zgomotului (continuare):
[CS MSU Graphics & Media Lab, http://compression.ru/video/index.htm]

secventa cu zgomot Video DeNoise
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls exemple de filtre de reducere a zgomotului (continuare):
[CS MSU Graphics & Media Lab, http://compression.ru/video/index.htm]

secventa cu zgomot Smart Smoother
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

L exemple de filtre de reducere a zgomotului (continuare):
[CS MSU Graphics & Media Lab, http://compression.ru/video/index.htm]

Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls exemple de filtre de reducere a zgomotului (continuare):
[CS MSU Graphics & Media Lab, http://compression.ru/video/index.htm]

secventa cu zgomot Neat Video
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secventa cu zgomot AAE internal
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Filtrarea spatio-temporala a zgomotului

Ls exemple de filtre de reducere a zgomotului (continuare):
[CS MSU Graphics & Media Lab, http://compression.ru/video/index.htm]

Smart Smoother

Neat Video AAE internal
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> M2. Filtrare spatio-temporala
[ Filtrare artefacte ]
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor

surse: A. blocurile DCT, compresie ridicatd - apropiere de DC;
B. compensarea migcarii > deplasare blocuri,

> doua tipuri de abordari:

-post filter: filtrarea este realizata in timpul vizualizarii secventei si
astfel nu exista o standardizare a acesteia (optionale),

-loop filter: filtrarea este realizatd in momentul codérii secventei si
astfel imaginile filtrate vor fi folosite drept imagini de referinta pentru
compensarea miscarii (standardizare),
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor

|—> deblocking MPEG-4 AVC: [P.List, A. Joch, J. Lainema, G. Bjontegaard,
M. Karczewicz, Adaptive Deblocking Filter, 2003]

> avantaje in-loop:
- garantarea unui anumit nivel de calitate asigurat prin filtrare,

- decodarea nu implica buffer suplimentar pentru filtrare temporala
(filtrare la nivel de macro-bloc),

- ameliorare atéat a calitatii obiective cat si subiective.

> dezavantaje: complexitatea de calcul (~ 1/3 din complexitatea
totald a decodorului) + standardizare,

- filtru adaptiv = prelucréri conditionale,

- dimensiunea blocurilor de pixeli mica = 4x4 pixeli.
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor

L deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

principiu: prin codarea pe blocuri a imaginii, erorile de codare au tendinta
sa fie mai importante spre marginile blocurilor decat in centru:

122 107 106 111
103 102 101 112
106 100 98 108

118 105 106 120

exemplu de eroare
patratica bloc 4x4

> explicatie empirica: valorile din interior
dispun de mai multe valori vecine si astfel
precizia estimarii creste,

- filtrarea marginilor blocurilor poate
conduce la imbunatatirea calitatii!

D adaptiv in functie de continut:

- la nivel de frontiera intre blocuri: adaptare la codarea inter/intra,
diferentele de miscare si eroare reziduala,
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor

Ls deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

D adaptiv in functie de continut: ‘

- la nivel de frontiera intre blocuri: pentru fiecare frontiera dintre
doud blocuri de luminanta de 4x4 pixeli se defineste un parametru Bs
(Boundary-Strength):

’ Block modes and conditions Bs
1 | One of'the blocks is Intra  and the 4
V| edge is a macroblock edge
1 | One of the blocks is Intra 3 A
1 | _One of the blocks has coded residuals | 2
! | Difference of block motion > 1 1
'
'
i
'
v

| — filtrare puternica

mod standard (Bs afecteaza gradul

luma_sample distance maxim de modificare al valorilor)

Motion compensation from different | 1
reference frames B ot
Else o —— fara filtrare

ordinea de evaluare
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor
L deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

D adaptiv in functie de continut:

- la nivel de valori: diferentiere intre contururile reale (= nefiltrate) din
imagine si cele artificiale create de compresie,

frontiera\blBStri > filtrarea la nivel de linie are loc daca:

Bs . >0 a, p parametrizeaza
9 q, 92 ; & filtrarea;
| po—qo <@ _
. a, = f(QP, Offset)
[ & sunt dependenti de
0 b
. Pz p, |pi—po < B |Cicnice siun
valori pixeli valori pixeli gl anumit offset.
linie din bloc 1 linie din bloc 2 | q,— 4, |< ﬁ
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor
L deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

D adaptiv in functie de continut:

- la nivel de slice: adaptare la caracteristicile secventei,
> prin intermediul Offset, si Offsetg se ajuseteaza valorile pragurilor
si respectiv f si astfel se regleaza gradul de filtrare,
> aceste valori sunt transmise in antetul slice-ului,

> optimizare calitate subiectiva:

- offset negativ reduce filtrarea si astfel contribuie la pastrarea
acuitatii micilor detalii spatiale (HD unde artefactele 4x4 sunt putin
vizibile),

- offset pozitiv creste filtrarea si astfel contribuie la imbunatatirea
calitatii subiective atunci cand artefactele sunt inca vizibile
(rezolutii mici, netezirea tranzitiilor),
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor
L deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

I modul de filtrare: i

> “in-place” = valorile modificate sunt folosite in
continuare pentru urmatorii pasi de filtrare,

VLET VLE2 VLE3 VLE4

> filtrare la nivel de macro-bloc, blocuri vs. macro-blocuri

> ordine: filtrare orizontala a frontierelor verticale urmata de filtrare
verticala a frontierelor orizontale,
-> dupa ce se filtreaza ambele directii se trece la urmatorul macrobloc;

> macro-blocurile sunt scanate secvential (stinga-dreapta, sus-jos),
- “raster-scan”;

> doud moduri de filtrare functie de Bs:
- Bs = 4 —filtrare puternica,
- Bs ={1,2,3} —filtrare adaptata.

raster-scan
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor
Ls deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

D modul de filtrare (continuare):
> Boundary-Strength (Bs) = 1,...,3: ps Pz p,

1. netezire in functie de 4 valori p,, py,4,,4,

- calcul valori noi p'; 4",

2.daca | p, — p, |< B netezire in functie de 4 valori p,, p,, Py, 9,

- calcul valoare noua p',

3.daca |q, —q, |< f netezire in functie de 4 valori q,,4,,4,, P,

- calcul valoare noua ¢',
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor
L deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

D modul de filtrare (continuare): ‘

> Boundary-Strength (Bs) = 4:

1.dacd | p,—p, < B silpy—q,l<a/4
- calcul valoare noua p'o in functie de p,, Py, Py>49,-4, ,
- calcul valoare noua p’l in functie de p,, p;, Py-4, .
- calcul valoare noua p', n functie de ps, p,, p;, Py-9,
altfel

- calcul valoare noua p', in functie de py, py- 94, ,

Analiza si Prelucrarea Secventelor de Imagini, $.I. Bogdan IONESCU 69

Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor
Ls deblocking MPEG-4 AVC (continuare):

D modul de filtrare (continuare): ‘

> Boundary-Strength (Bs) = 4:

2.dacd |q, =g, [< B §i|py—qol<a/4
- calcul valoare noua q'o in functie de ¢,,4,,9y, PP, ,
- calcul valoare noua ¢', in functie de ¢,,9,,9,,P; ,
- calcul valoare noua ¢', in functie de ¢;,9,,49,,9,, P,
altfel

- calcul valoare noua ¢', in functie de q,,9,, Py,
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor

Ls deblocking MPEG-4 AVC: exemplu 1

. 'I 4| Y
decompradi® (@ugitedlocking) decompresie (fara deblocking)
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor

Ls deblocking MPEG-4 AVC: exemplu 2

A

b Lk o
decompredie (@rigthelilocking) decompresie (fara deblocking)
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Reducerea artefactelor: conturarea blocurilor
Ls deblocking MPEG-4 AVC: exemplu 3

cu deblocking fara deblocking

fara deblocking

cu deblocking
[P. List, A. Joch, J. Lainema, G. Bjontegaard, M. Karczewicz, Adaptive Deblocking Filter, 2003]
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> Sfarsit M2. Filtrare spatio-
temporala
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