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Resumen

Los esquemas de compresion wavelet tales como el JPEG2000 o el standard CCSDS (para

satélites de muy alta resolucion) llevan a la aparicion de artefactos visuales muy especificos

debido a la cuantificacién de los coeficientes wavelet. Estos tienen una estructura espacial

muy correlacionada que hace que sean dificiles de remover por algoritmos de denoising

clasicos.

En este trabajo, proponemos un esquema de denoising y descompresion conjuntos, basado

en plug-and-play ADMM, que combina un término de ajuste a datos que modela la

cuantificacidén de coeficientes wavelet y un prior de imagenes naturales implicito contenido en

una red neuronal convolucional de denoising del estado del arte.

Palabras clave: imagenes, denoising, compresion, wavelets, redes neuronales.

Introduccion
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informacién se

coeficientes del

concentre en pocos

dominio transformado

(como lo hace la Transformada Discreta del
Coseno, o DCT, en la compresion JPEG, o

aplicar una la Transformada Wavelet en la compresiéon

invertible  que JPEG2000) seguido de una cuantificacion
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FIGURA 1. De izquierda a derecha: original (Lena), comprimida sin ruido (1 BPP) y comprimida
con ruido (1 BPP, o = 7). El rango dinamico fue saturado para una mejor visualizacion.

finalmente comprimidos por un codificador
sin pérdida (lossless). Esta familia de
esquemas de compresion puede lograr
tasas de compresibn muy altas, pero
pueden perder algunos detalles de la
imagen en el proceso de cuantificacion.
Esta compresion con pérdida también es
responsable de artefactos conocidos como
pérdida de texturas, o efectos de Gibbs
alrededor de bordes presentes en la
imagen. Algunas soluciones han sido
propuestas en la literatura para remover
algunos de estos artefactos: algunos de
ellos son variacionales e involucran la
minimizacion de la Variacién Total, o TV en
inglés (para minimizar los efectos de
ringing) entre todas las imagenes que son
coherentes con la imagen cuantificada
[Durand y Froment, 2003; Alter, Durand y
Froment, 2005; Weiss, Blanc-Feraud,
Andre y Antonini, 2008].

Sin embargo, en trabajos previos poca

atencion ha sido puesta sobre el hecho de
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que la imagen comprimida puede contener
ruido de adquisicion, y que dicho ruido
puede interactuar con el proceso de
cuantificacién, produciendo un nuevo tipo
de artefactos que en este trabajo
llamaremos outliers. La Figura 1 muestra
claramente uno de los mayores problemas
derivados de la compresion de imagenes
ruidosas: la presencia de outliers
(coeficientes wavelet mal cuantificados
debido al ruido) y los artefactos visuales
gque causan (comparar la segunda y tercer
imagen).

Estos artefactos no pueden ser
removidos utilizando los trabajos anteriores
citados, los cuales sélo apuntan a remover
artefactos de compresion, pero no ruido o
sus complejas interacciones con el
compresor. Sin embargo, dichos artefactos
son particularmente molestos en el caso de
compresores basados en wavelets, como
el JPEG2000 o el compresor de la

recomendacion de compresion  de
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imagenes satelitales CCSDS [T. C. C. for
Space Data Systems (CCSDS), 2005], los
cuales son extensamente utilizados para
comprimir cine digital e imagenes de
sensado remoto (satelitales) de alta

resolucién respectivamente.

Mas recientemente, se han considerado
enfoques de denoising y decompresion
conjuntos para remover a la vez los
artefactos de compresion y los debidos a
su interaccion con el ruido. Dichos métodos
usan la regularizacion TV o modelos

Gaussianos  basados en patches
(cuadrados k x k extraidos de la imagen)
en combinacion con versiones relajadas de
la restriccion de cuantificacion, a fin de
tomar en cuenta los efectos del ruido
[Durand y Nikolova, 2007; Preciozzi, 2016;
Preciozzi, Gonzélez, Almansa, y Musé,
2017]. Sin embargo, los trabajos basados
en regularizacion TV sélo son capaces de
remover outliers aislados en areas
relativamente constantes, y los trabajos
basados en patches so6lo pueden mejorar
marginalmente la performance de las
técnicas estandar de denoising como non-
local Bayes [Lebrun, Buades, y Morel,

2013].

Un problema inverso genérico puede
definirse como la estimacion de una
imagen desconocida u a partir de una

versién corrompida:
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y=A) +n (D)
donde A es el operador forward (que
describe el proceso de captura de la
imagen) y n es un ruido de adquisicion. En
la literatura, generalmente A es un
operador lineal y el ruido de adquisicion es
Gaussiano blanco, es decir n ~ N(0,a2I).
Como caso particular, cuando A =1
identidad)

problema de denoising (filtrado de ruido)

(operador obtenemos el
clasico, que consiste en estimar la imagen
desconocida u a partir de una version

ruidosa y = u +n.

Una técnica muy utilizada para resolver
un problema inverso es la estimacion
Maximum A Posteriori (MAP) de la imagen
no degradada u a partir de su version

degradada y que consiste en:

i = argmax, p(uly)
= argmax, p(ylwp)
= argmin, [—log(p(ylu)) — log(p(w))]

donde 1 es el estimador MAP de u (imagen

p(uly) es
condicional (densidad) a posteriori de u

buscada), la probabilidad
dado y, p(y|u) es la verosimilitud y p(u) es
la probabilidad de la imagen u, viendo a las
imagenes como realizaciones de una

variable aleatoria multidimensional (prior
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estadistico). Observar que, al aplicar la
formula de Bayes en la equivalencia de
problemas anterior, no hemos incluido el
denominador p(y) ya que no afecta al

resultado por no depender de u.

Luego, encontrar @ equivale a resolver el

problema de optimizacioén siguiente:
i = argmin,, D(u) + R(u), 2

donde

e D(u) = —log(p(ylw)) es un término de

ajuste a datos (-log de la verosimilitud

p(y|lu)) que garantiza que la solucion

sea coherente con el proceso de

adquisicion de la imagen y depende

del llamado operador forward A y del
modelo de ruido en la ecuacién (1), y

e R es el término de regularizacion (-

log(prior)) a
restauracion, que fuerza propiedades

ser usado en la

deseables en la solucion de entre

todas las soluciones posibles con
respecto al ajuste a datos.
En el caso de denoising, como

y=u+n~ N(ua?l)

entonces el término de ajuste a datos se

define por:
c\ni=’ Asociacién de Universidades :\'
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lly —ull®
Dw) = —log(C e
(w) og< exp( 557
ly —ull®
= T+Ct€.
Luego, la estimacibn MAP para un

denoising de ruido Gaussiano de la imagen

y con nivel de ruido ¢? (varianza) es

ly — ull?

552 + R(uw)

(3)

il = argmin,,

Objetivos

En general, el término de ajuste a datos
es facil de elegir ya que el proceso de
adquisicién de la imagen es bien conocido
0 modelado. En nuestro problema consiste
en modelar el proceso de cuantificacion de
los coeficientes wavelet de la imagen
capturada, como lo describiremos en la
siguiente seccion.

Lo dificil es una buena eleccion del
término de regularizacion ya que depende
de una buena estimacion de la densidad de
probabilidad del conjunto de todas las
imagenes naturales posibles (es decir, un
prior estadistico), lo cual es una tarea nada

facil de realizar.

Por otro lado, cabe destacar que nuestro

problema se encara en la literatura
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generalmente en dos etapas: una de
decompresion de la imagen adquirida
(decuantificacion de los coeficientes
wavelet) y otra posterior de eliminacién de
ruido en la imagen descomprimida, no
teniendo en cuenta la interaccion entre el
ruido de adquisicion y la cuantificacion de

coeficientes.

En este trabajo, proponemos un nuevo
método de denoising y decompresion
conjuntos. Nuestro método usa un término
de ajuste a datos probabilistico similar a
[Preciozzi, Gonzalez, Almansa, y Musé,
2017] junto a un término de regularizacién
implicito basado en una Red Neuronal
Convolucional (CNN, por sus siglas en
inglés) que captura mas fielmente las
estadisticas de las imagenes naturales que
otros métodos previamente propuestos

basados en patches.

Materiales y Métodos

e Formalizacion del problema
Asumimos que nuestra imagen u esta
corrompida con ruido aditivo Gaussiano
blanco n, ~ N(0,c2I). El primer paso del
compresor del estdndar CCSDS aplica una
transformada wavelet W (operador de
analisis) a la imagen ruidosa. Entonces los
coeficientes wavelet correspondientes
también estan corrompidos con ruido

Gaussiano:

M2 o

Asociacién de Universidades
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n, = Wu+ny,) — W)

Wn w

= Wn, ~ N(0,a2WWT).

Si la transformada wavelet fuera ortogonal,
entonces WWT =1 y el ruido en los
coeficientes wavelet n,, seria blanco. Sin
embargo, la mayoria de los algoritmos de
compresion usan la transformada wavelet
CDF 9/7 que es biortogonal [Cohen,
Daubechies, y Feauveau, 1992], pero
incluso en este caso WWT =~ es una
buena aproximacion ya que W es casi
ortogonal [Akhtar, 2001].

Siguiendo el estandar CCSDS, cada
coeficiente wavelet w,(k) es entonces
cuantificado, anulando sus m(k) bits

menos significativos:

|wy, (k)|
2m(k)

Q(wy(K)) = sign(wy(k)) [ sz(k)

Los valores de m(k) son elegidos por el
algoritmo de compresion para optimizar el
compromiso entre el radio de compresion y
la distorsion, y pueden ser obtenidos de la
imagen comprimida. A partir de estos
valores podemos recuperar los intervalos
Q™ (wn (k) =

[a(k),b(k)] asi como sus

de cuantificacion

centros

F(Wn(k)). El decodificador restaura los
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coeficientes cuantificados (ruidosos) a
través de:

Ugn =W (wyn) = W‘l(@ (w +n)).
Q

Como se ilustra en la Figura 1, wg,
puede estar corrompido por un outlier
debido a la interaccion entre el ruido y el
c6dec Q. Para comprender por qué ocurre
esto, consideremos la situacion presentada
en la Figura 2. Si no hubiera ruido
obtendriamos el coeficiente cuantificado
w, = Q(w). Cuando el nivel de ruido o «
q(k) es relativamente pequefio (aqui q(k)
es la longitud del intervalo de cuantificacion
asociado al coeficiente w,) el coeficiente

ruidoso cuantificado wy, = Q(w+n) es,
en la mayoria de los casos, igual a w, y por
tanto el cuantificador tiene un efecto de
denoising. Sin embargo, ocasionalmente el
ruido puede ser lo suficientemente grande
como para cambiar el intervalo de

cuantificacion:

n(k) Q ny (k)

—_———

[ 1 1 1 |
L I d 1 I
ay mw(k) bk Wyn U")

FIGURA 2: Ouitliers

En este caso la cuantificacion puede

amplificar el ruido:

Ing| = [wgn = wq| > lwy, —wl = |n|

M
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y obtenemos un artefacto visible (con la

forma de la wavelet) al que llamamos

outlier:

Los outliers son particularmente molestos
cuando son aislados. Cuando el nivel de
ruido o = q(k) es similar o mayor que el
nivel de cuantificacion, entonces los
outliers ocurren en todas partes y forman

una estructura similar al ruido blanco:

A continuacién proponemos un enfoque

Bayesiano para estimar la imagen original
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u a partir de su observacién ruidosa
cuantificada u,,. El término de ajuste a
datos ser4d formulado en el dominio
wavelet, lo cual es lo mas natural ya que la

cuantificacion es hecha en dicho dominio.
e Meétodo de restauracion propuesto

Para el término de ajuste a datos,
denotemos por w = Wu a los coeficientes
de la imagen original (desconocida), y por
wgn = Wug, a los coeficientes wavelet de
la imagen corrupta. Como fue mencionado
anteriormente, los intervalos de
cuantificacion correspondientes a cada uno
coeficientes

de estos pueden ser

recuperados mediante:

[a(k), b)) = Q" (wan ()

Usando esta notacion, y dado que el ruido
en el dominio wavelet es N(0,02%I), la
probabilidad condicional de los coeficientes

corruptos w,, dados los originales w es:

p(an|W) = 1_[ p(an (k)|W(k))
k

- 1_[,, QW) + 1)) = wen ()

k

= 1_[ p(w(k) +n(k) € [a(k), b(k)])
k

k

\

Asociacién de Universidades

B n(k) [a(k) —w(k) b(k) —w(k)
[ (e[ )

17, 18 y 19 de octubre de 2018
Observar que cada factor en la dltima linea

corresponde a la probabilidad de que la
n(k)/o ~ N(0,1)

intervalo.  Luego,

variable aleatoria
pertenezca a un
consideramos el término de ajuste a datos

siguiente:

D(w) = —logp(wgn|w)

Zl [(b(k) W(k)> ¢<a(k)(—7W(k))]

donde ¢ es la funcion de distribucion
(acumulativa) normal. Este término de
ajuste a datos toma en cuenta
cuidadosamente el proceso de
cuantificacion de los coeficientes (ver
Figura 3). Aunque este término no es
cuadratico como en la mayoria de los
problemas inversos, al menos es convexo
y podemos calcular una expresion analitica
para su gradiente y matriz Hessiana

[Zymnis, Boyd y Candes, 2010].

—— ”'u_,' — 10,

D(w)

on[*

1
¥ L} )
ay Wan bk w

FIGURA 3: el ajuste a datos D(w) es mas

adecuado para medir verosimilitud con el
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proceso de adquisicion de la imagen que el

ajuste cuadratico L? generalmente usado.

Finalmente, el problema (2) puede ser
reescrito como:

ming, Dw) + AR(w), s.a. Wlw=u
donde W' es la transformada wavelet
inversa (sintesis) y 4 > 0 es la potencia del
regularizador, pardmetro fijo del algoritmo,
gque debe ser elegido para moderar la
importancia que damos a la regularizacion
sobre el ajuste a datos. El algoritmo ADMM
[Boyd, Parikh, Chu,

2011] para la minimizacion condicionada

Peleato, Eckstein,

anterior queda:

1
Wiy1 = argmin,, D(w) + g ||W_1W —u + ;yk

(
|

1
{l U4y = argming, AR(u) + g ||W_1Wk+1 —u+

Virr =Y+ PW Wiy — Upeys)

Para el primer subproblema, definamos

1
V= —Ug +;yk1 Yy
F(w) :=D(w) +§||W_1W + v||%.

Esto es, wyy, =argmin, F(w). Las

derivadas de primer y segundo orden de

F(w) se calculan directamente como

;yk

2

17, 18 y 19 de octubre de 2018
VEF(w) =VD(w) + pW T(W™tw + v)

VZF(w) = V2D(w) + pW T ™1

donde W-T = (W~1)T. Como fue sefialado
anteriormente, para la wavelet CDF 9/7 el
WTW puede
aproximado por la identidad, por lo tanto

término ser fielmente

V2F(w) = V2D(w) + pl
Ahora, como D(w) es separable en
términos de los elementos w(k), se tiene
gue V2D(w) es una matriz diagonal, que a
su vez es definida positiva porque la
funcion D(w) es convexa. De todo esto
deducimos que V?F(w) es una matriz
diagonal, que F es estrictamente convexa
y que por tanto su minimizacion puede ser
calculada muy eficientemente usando el

método de Newton:

wl = w1y,
. "1 .
whtl = wl — q; (VZF(WJ)) - VF(w/)
=w/ — a;j(V2D(w/) + pI)_1 :

(VD(Wj) +pWT(Ww/ + v))

El

reescrito como

segundo subproblema puede ser

- ”( 1
Upy, = argmin, ——— (W wp,, +— )—u
k+1 g “2(/1/,0) k+1 pYR

+R(u)
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FIGURA 4: resultados cualitativos del método de restauracion propuesto sobre Lena (arriba) y St.
Michel (abajo). En este ultimo experimento se aplicé el compresor CCSDS [8], y se realizd un zoom
a una zona con sombras donde los artefactos antes descritos son méas evidentes.

Por lo visto anteriormente en (3), esto

equivale a un denoising Gaussiano de la
[{H ” —_— 1 -
imagen” (W 1w, +;yk) con varianza

de ruido igual a 1/p. Por lo tanto, podemos
utilizar cualquier algoritmo de denoising
Gaussiano como regularizador de nuestro
problema inverso. Escribimos entonces

este segundo paso como
-1 1 2
U1 = @ W Wyeyq + ;}’k' o =A/p

donde G es el denoiser Gaussiano utilizado

y o la varianza asociada al mismo.

Observar que en este caso no
conocemos el término de regularizacion

R(u) sino que queda implicito en el

\
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=2 UNIVERSIDAD
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denoiser G utilizado. En este trabajo,
utiizamos uno de los denoisers
Gaussianos mas potentes que existen
actualmente, en particular la red residual
de denoising IRCNN de [Zhang, Zuo, Gu y
Zhang, 2017] que forma parte del estado

del arte.

Resultados y Discusion

La Figura 4 presentan los resultados en
la imagen Lena (arriba) y en una imagen
satelital: St. Michel (abajo). Es claro que un
denoiser Gaussiano como [Zhang, Zuo, Gu
y Zhang, 2017] no puede remover
satisfactoriamente estos artefactos debido
a que dicho algoritmo no fue concebido

para tal fin.
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Podemos distinguir claramente dos
estados: en regiones donde g < o casi
todos los coeficientes contienen outliers y
por lo tanto la conjuncién de artefactos se
asemeja a ruido blanco. En esta situacion,
la performance de un denoising Gaussiano
como [Zhang, Zuo, Gu y Zhang, 2017]
aplicado directamente a la imagen ug, Yy
nuestro método es similar. Sin embargo,
cuando g >» o los artefactos son eventos
mas aislados, y la degradacion presente en
la imagen corrompida se desvia
significativamente de ruido Gaussiano
blanco. En este caso, mostrado en los
experimentos, el denoiser [Zhang, Zuo, Gu
y Zhang, 2017] no alcanza el mejor
rendimiento y nuestro método en cambio

se desempefia mejor.

En las Tablas 1 y 2 presentamos un

analisis cuantitativo, utilizando tres
medidas de fidelidad de imagenes: PSNR,
SSIM [Wang, Bovik, Sheikh y Simoncelli,
2004] y NLP [Laparra, Ballé, Berardino, y
Simoncelli, 2016], comparando el método
presentado contra WNLB [Preciozzi,
Gonzalez, Almansa y Musé, 2017] y con la
aplicacion directa de [Zhang, Zuo, Gu y

Zhang, 2017].
Conclusiones

En el presente trabajo, hemos presentado

un algoritmo de denoising y decompresion

\
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conjuntos de imagenes comprimidas que, a

diferencia de otros métodos presentes en
la literatura, modela cuidadosamente la
interaccion entre el ruido de adquisicion y
la cuantificacion de coeficientes wavelet.
Como se desprende de los experimentos
realizados, este nuevo método logra una
mejor  restauraciéon  de imagenes
comprimidas con el estandar CCSDS, lo
cual puede ser aprovechado en particular
como decompresor de imagenes de
cualquier satélite que se rija por esta

recomendacion.

Imagen PSNR | SSIM NLP

Corrupta 43.98 | 0.9565 | 12.07
Zhang 44,95 | 0.9683 | 11.48
Propuesto | 44.97 | 0.9688 | 10.84

TABLA 1: resultados cuantitativos para la imagen St.
Michel, con ruido Gaussiano de ¢ =1 (para una
imagen de 8 bits) comprimida con 2 BPP (Bits Per
Pixels).

Imagen PSNR | SSIM NLP

Corrupta 3592 |0.8320 | 5.28
Zhang 39.59 | 0.9169 | 6.39
Propuesto | 39.52 | 0.9241 | 2.95

TABLA 2: resultados cuantitativos para la imagen St.
Michel, con ruido Gaussiano de g =4 (para una
imagen de 8 bits) comprimida con 2 BPP (Bits Per
Pixels).
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