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REKONSTRUKCJA NIEKOMPLETNYCH OBRAZOW ZA POMOCA METOD
APROKSYMACJI MODELAMI NISKIEGO RZEDU

Tomasz Sadowski, Rafal Zdunek
Wydziatu Elektroniki, Politechnika Wroctawska

Streszczenie. W pracy badano zadanie rekonstrukcji brakujgcych pikseli w obrazach poddanych losowym zaburzeniom impulsowym w kanale
transmisyjnym. Takie zadanie moze by¢ sformutowane w kontekscie interpolacji obrazu na nieregularnej siatce lub aproksymacji niekompletnego obrazu
za pomocg modeli dekompozycji obrazu na faktory niskiego rzedu. Poréwnano skutecznos¢ czterech algorytméw opartych na dekompozycjach macierzy
lub tensorow: SVT, SMNMF-MC, FCSA-TC i SPC-QV. Badania przeprowadzono na obrazach niekompletnych, otrzymanych z obrazoéw oryginalnych przez
usunigcie losowo wybranych pikseli lub linii tworzqcych regularng siatke. Najwyzszq efektywnosé rekonstrukcji obrazu uzyskano gdy na estymowane
faktory niskiego rzedu narzucano ograniczenia nieujemnosci i gladkosci w postaci wagowej filtracji usredniajqcej.

Stowa kluczowe: rekonstrukcja obrazow, aproksymacja niskiego rzgdu, nieujemna faktoryzacja macierzy, dekompozycja tensorowa, uzupetnianie elementow macierzy

IMAGE COMPLETION WITH LOW-RANK MODEL APPROXIMATION METHODS

Abstract. The paper is concerned with the task of reconstructing missing pixels in images perturbed with impulse noise in a transmission channel. Such
atask can be formulated in the context of image interpolation on an irregular grid or by approximating an incomplete image by low-rank factor
decomposition models. We compared four algorithms that are based on the low-rank decomposition model: SVT, SMNMF-MC , FCSA-TC and SPC-QV.
The numerical experiments are carried out for various cases of incomplete images, obtained by removing random pixels or regular grid lines from test
images. The best performance is obtained if nonnegativity and smoothing constraints are imposed onto the estimated low-rank factors.

Keywords: image completion, low-rank approximation, nonnegative matrix factorization, tensor decomposition, matrix completion

Wstep

Zagadnienie rekonstrukcji obrazu wystgpuje w  wielu
dziedzinach nauki i najczgs$ciej jest rozumiane Ww sensie
rekonstrukcji obrazéw tomograficznych za pomoca tzw. operacji
rzutowania wstecznego [17, 30]. Ten termin moze by¢ réwniez
rozumiany w szerszym kontekscie, jako zagadnienie rekonstrukceji
brakujacych lub zaburzonych czesci obrazu. W takim kontekscie
nalezy tez rozumie¢ pojecie rekonstrukcji obrazu wystepujace
w tytule tego artykutu. Tematyka omawiana tutaj dotyczy zadania
rekonstrukcji brakujacych pikseli w obrazie, nazywanego czasami
zadaniem uzupelniania obrazu (z ang. image completion). Polega
ono na estymacji warto$ci brakujacych pikseli na podstawie
pikseli dostepnych i pewnej apriorycznej wiedzy o cechach
rekonstruowanego obrazu. Zwykle jest to zadanie bedace czgscia
ztozonego procesu redukcji zaktdcen lub korekceji obrazu.

Obecnie zagadnienie uzupetniania obrazu jest przedmiotem
badan w wielu renomowanych o$rodkach badan naukowych,
0 czym $wiadczg najnowsze publikacje, np. [8, 14, 27, 34]. Znane
sg rozne podejscia metodologiczne w zaleznos$ci od wielkoSci
i rozkladu =zaburzen w obrazie. Je§li zaburzenie powstato
przez wycigcie z obrazu zaburzonego pewnego spojnego
obszaru/obiektu o relatywnie duzych rozmiarach, wowczas
efektywne stajg sie Statystyczne metody parametryczne [16, 28]
syntetyzujace struktur¢ tekstury. Synteza realizowana jest na
podstawie parametrycznych modeli statystycznych, ktore
dopasowujg statystyke obszaru zaburzonego do pozostatej czesci
na podstawie analizy histograméw rozktadu koloréw w roéznych
rozdzielczosciach lub rozktadu innych  parametrow,
np. wspotczynnikow falek. Takie podej$cie ma jednak znaczace
ograniczenia, poniewaz umozliwia jedynie synteze tekstur
0 duzym podobienstwie stochastycznym.

Inne, do$¢ popularne, podejscie do zadania uzupelniania
obrazu wykorzystuje proces dyfuzyjny [1, 4, 9, 23, 29], w ktorym
nastgpuje rozpraszanie informacji propagowanej od granicy
brakujacego obszaru do jego wngtrza. Proces ten jest symulowany
rozwigzaniem czastkowego roéwnania roézniczkowego, ktore
najczesciej] ma postaé rownania Naviera-Stokesa [5], znanego
glownie w dynamice ptynéw. Takie podejsécie sprawdza si¢ dos¢
dobrze, jesli brakujacy obszar jest spojny i dos¢ waski. Metoda
ta w podstawowej wersji nie umozliwia syntezy struktury tekstury.
Obecnie, znane sg rowniez metody hybrydowe [6], faczace proces
dyfuzyjny modelujacy struktur¢ obrazu z synteza tekstury.

Kolejna grupe metod uzupelniania obrazu stanowia metody
bazujace na archetypie (ang. exemplar-based methods) [1, 7, 12,

18, 22, 25, 32, 33], ktére zapelniajg brakujacy obszar kopig
pewnego fragmentu obrazu niezaburzonego. Kopiowane sa
pojedyncze piksele lub tzw. taty (ang. patches) w celu syntezy
tekstury. Takie podejscie jest najefektywniejsze w syntezie
tekstury duzych brakujacych obszarow, ale jest zlozone
obliczeniowo, poniewaz zwykle jest realizowane algorytmami
optymalizacji heurystycznej. Zadanie modelowania obrazu fatami
moze by¢ tez wyrazone grafem jednokierunkowym, w ktorym
krawedzie laczace wierzchotki grafu pokazuja obszary
0 koherentnej teksturze. Takie podejscie rowniez zwigzane jest
z duzym nakladem obliczeniowym.

Jesli zaburzenia w obrazie nie maja charakteru spdjnego
obszaru, a sg np. losowo brakujacymi pikselami lub rozsianym
grupami pikseli, wowczas zadanie uzupetiania obrazu mozna
sprowadzi¢ do zadania dekompozycji obrazu zaburzonego
na faktory o niskim rzedzie. Ich iloczyn aproksymuje obraz
zaburzony wedtug odpowiedniego kryterium. W literaturze mozna
odnalez¢ rézne algorytmy do realizacji wspomnianego zadania,
ktore zwykle powstaly na bazie algorytmoéw estymacji
brakujacych elementdéw w macierzy (ang. matrix completion)
[15, 20, 24] lub tensorze (ang. tensor completion) [10, 13, 26].
W  przypadku uzupelniania pikseli w obrazie monochro-
matycznym, najczg¢éciej stosuje sie metody dekompozycji
macierzy. W przypadku obrazow kolorowych, metody
macierzowe mozna stosowa¢ oddzielnie do kazdej mapy rozktadu
fundamentalnego koloru (RGB) Iub reprezentowaé obraz
kolorowy za pomoca tensora i podda¢ go bezposrednio
dekompozycji na macierze czynnikowe o niskim rzgdzie. Nalezy
zauwazy¢, ze takie podejscie do zadania uzupetnienia obrazu jest
dos¢ elastyczne ze wzgledu na szeroki wybor: modeli, ograniczen
narzucanych na estymowane faktory, funkcji celu wyrazajacej
miar¢ podobienstwa obrazu zaburzonego i modelu, a takze
algorytmu optymalizacyjnego.

Niniejszy artykul przedstawia poréwnanie Kilku metod,
opartych na dekompozycji obrazu na faktory o niskim rzedzie,
ktore zastosowano do zadania estymacji brakujacych pikseli
W obrazach o wysokim wspoétczynniku utraty danych. Badano
rézne algorytmy i podejmowano rézne proby ich usprawnienia.
Ze wzgledu na jako$¢ wynikdéw, najwigcej uwagi poswiecono
jednak algorytmom, ktére sa blisko zwigzane z metodami
dekompozycji tensoréw, przedstawionymi w pracy [34].
Na podstawie tych metod, opracowano algorytm uproszczony,
zakladajacy dekompozycje ,,uszkodzonego” obrazu na iloczyn
nieujemnych  faktorow  niskiego rzedu. Ze  wzgledu
na ograniczenia nieujemnosci, takie podejscie jest blisko zwigzane
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z modelem nieujemnej faktoryzacji macierzy (ang. nonnegative
matrix factorization — NMF) [11, 35], ktory znalazt liczne
zastosowania w wielu dziedzinach nauki i nadal jest preznie
rozwijany. Jedna z glownych zalet tego modelu jest jego duza
elastyczno§¢ w wyborze charakteru pozadanego rozwigzania.
Lokalna gladko$¢ estymowanego obrazu implikuje rowniez
lokalng gtadko$¢ estymowanych faktorow. Wymuszanie takiej
charakterystyki faktorow w modelu NMF najczg$ciej realizuje si¢
dodatkowym cztonem kary lub regularyzacji w funkgcji celu, ktory
determinuje okre$lony charakter rozwigzania. W tej pracy
potwierdzono, Ze narzucanie gladkosci na estymowane faktory jest
celowe, ale zadanie to zrealizowano w inny sposob niz w pracy
[34]. Gtadko$¢ wymuszano w wektorach cech za pomoca funkcji
wagowej filtracji usredniajacej, gdzie niskie wspolczynniki
wagowe przypisywano tym elementom wektora cech, ktore
postrzegane byly jako elementy znacznie odstajace od zakresu
wariancji (ang. outliers).

Uktad pracy jest nastgpujacy: w nastepnym rozdziale
przedstawiono model matematyczny zadania rekonstrukcji obrazu

niekompletnego. W kolejnym rozdziale scharakteryzowano
wybrane metody rekonstrukcji obrazu oraz omdwiono
zaproponowang metod¢ wygladzania faktorow. Nastgpnie

przedstawiono wyniki eksperymentéw numerycznych. Ostatni
rozdziat zawiera podsumowanie i wnioski.

1. Sformulowanie problemu

Omawiany problem mozna matematycznie sformutowaé
w nastepujacy sposob [8, 14]:
mxinHrank(X) , 1)

przy ograniczeniach: (X); = (M), (i,j) € Q, gdzie X jest
aproksymujaca macierza, M  jest oryginalng macierza
nickompletng, a Q jest zbiorem (macierzg logiczng) indeksow
niezaburzonych elementéw macierzy M. Zalozono, ze zbior Q
jest znany lub moze by¢ latwo estymowany za pomoca metod
segmentacji obrazow.

Glownym celem algorytmu uzupelniania brakujacych
elementow macierzy jest znalezienie takiej macierzy X
0 minimalnym rzg¢dzie, ktora w pozycjach wskazywanych zbiorem
Q ma takie same wartosci elementéw jak macierz M. Takie
algebraiczne  podejScie mozna  zastosowa¢ do  zadania
aproksymacji brakujacych pikseli w niekompletnym obrazie
monochromatycznym (macierz 2D) lub kolorowym (macierz 3D
lub tensor).

2. Wybrane metody rekonstrukcji obrazu

Ponizej  krotko  scharakteryzowano
rekonstrukcji obrazow niekompletnych:

wybrane  metody

2.1. Metoda SVT

Metoda SVT (ang. Singular Value Thresholding) [8, 14]
bazuje na dekompozycji macierzy wzgledem jej wartosci
osobliwych. Jest stosunkowo prosta i fatwa w implementacji oraz
niezwykle skuteczna w rozwigzywaniu probleméw, w ktorych
optymalne rozwiazanie ma niski rzad. W metodzie tej zadanie (1)
aproksymowane jest nast¢pujacym zadaniem:

p.0. Po(X) = Po(M), 0]

min|X],
X

gdzie |[X]|. jest normg nuklearng macierzy X. Zaczynajac od

dowolnej macierzy Y°, wykonywana jest procedura iteracyjnego
progowania wedtug regul:

X* = shrink(Y*~1, 1), (3)

Yk = YT 4 6, P(M — X5), 4

gdzie shrink(.) jest funkcjg progowania z progiem t. Reguly te

zaimplementowano algorytmem iteracyjnym (Alg. 1), ktory

wytwarza sekwencyjnie macierze {X*, Y} i w kazdym kroku

wykonuje operacje ,,progowania” (ang. threshold) wartosci
osobliwych macierzy Y*.
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Algorytm 1: SVT

Wejscie: M — obraz zaburzony, © - macierz indeksow
niezaburzonych elementow w M, & — krok, & — tolerancja,
T > 0 — parametr, | — stata przyrostowa, K. — maksymalna liczba
iteracji

Wyjscie: X — macierz estymowana

Y? = ko8P,(M),

o= 0

fork=1, ..., Kmax
Sk = I'k—1 + 1,
repeat
[Uk—l'zk—l'vk—l]S — SVd(Yk)

k
Sk = Sk—1 + l
- k-

until o5y <t
ri = max;(of " > 1)

Xk = 2;21(0}‘_1 — 1) uf vt

- IPa(XE-M)||.
W < ¢ then break
yk = { if (3,j) € Q,
TV - S(ME-XE)  if (i) e Q
end if
end for k
X = Xk

Macierze U¥ = [u, ..., u¥] oraz VX = [vk, ..., vX] otrzymano
odpowiednio z pierwszych s lewych i prawych wektorow
osobliwych macierzy Y¥, a Z¥ to macierz diagonalna sktadajaca
si¢ z S wartosci osobliwych [0]1‘, ...,05]. W implementacji
algorytmu wykorzystano pakiet PROPACK. W odroznieniu od
innych pakietow do wyznaczania SVD, ten pakiet nie wyznacza
automatycznie tych warto$ci osobliwych, ktore przekraczaja
zadany prog t. Nalezy wiec okresli¢ liczbe najwigkszych warto$ci
osobliwych s, macierzy Y¥'!, ktore maja byé obliczane w k-tej
iteracji. Zadanie to realizowane jest wedlug reguly przyrostowe;j:
S¢ = fy + 1, gdzie i, = rank(X*") jest liczba niezerowych
wartosci  osobliwych macierzy X*' z poprzedniej iteracji.
Nastepnie wyznacza si¢ pierwsze s, wartosci osobliwych macierzy
YK Jezeli ktores z obliczonych wartosci osobliwych sa mniejsze
niz 1, t0 Sy jest wlasciwym wyborem. W przeciwnym razie, nalezy
zwickszy¢ S o ustalona, catkowita liczbg | az wartosci osobliwe
beda mniejsze od 1. SVT rozpoczyna dziatanie z Y°=0;
T powinno by¢ odpowiednio duzg liczbg, aby rozwigza¢ zadanie
(1) oraz:

T
Ko = Sipacnl; ®)
Poniewaz Y° = 0, to fatwo zauwazy¢, ze XK =0 oraz YK = k§
Po(M) dla k = 1, ..., ko. Aby zwigkszy¢ szybko$¢ dziatania
algorytmu, obliczanie X!, .., X*° mozna pominaé i zaczaé
od wyliczenia X¥°*! z Y*°. Algorytm konczy prace, gdy

[Pa(x*-M)||,
oDy ©)

2.2. Metoda FCSA

Metoda FCSA (ang.: FCSA based Tensor Completion) [19]
inaczej podchodzi do zagadnienia aproksymacji obrazu, poniewaz
uzywa tensorOw zamiast macierzy. Algorytm FCSA powstat
w wyniku polaczenia dwoch algorytméw: CSD (ang. Composite
Splitting Denoising) oraz FISTA (ang. Fast lterative Shrinkage-
Thresholding Algorithm). Jednym z jego gtownych cech jest to,
ze rozktada glowny problem na kilka mniejszych, ktore beda
rozwigzywane rownolegle. Jest to wilasno$¢ bardzo uzyteczna
w przypadku rekonstrukcji tensorow. Obraz kolorowy jest bowiem
tensorem trojmodalnym, gdzie dwa pierwsze mody takiego
tensora odpowiadajg pikselom, a trzeci mod odnosi si¢ do
sygnalow R, G i B.
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Problem optymalizacji w FCSA mozna przedstawi¢ jako:
min =[Py (X) — M1} + I, a;l|B:X]l., ™

gdzie XeRP*axm aproksymowany tensor trojmodalny,
M — tensor danych niekompletnych, B;X jest operacja
zamieniajgcg tensor w macierz (ang. unfolding) tj. B;X = X;
dlai=1, 2, 3 (X,eRP*9™ X,eRI*P™ X,eR™*Pq). Funkcja
prox(g;)(x) realizuje przeksztalcenie proksymalne 1 jest
definiowana wedlug zaleznosci:

prox(g)(x) = argmin, (g(w) + 5 llu = xII>). (8)

Algorytm 2: FCSA

Wejscie: X° = R® = M, L — stata Lipschitza
Wyjscie: X

repeat
fork=1,..,K

fori=1,...,m

Y} = prox(g;) (B; (R*
end for i

1 —

Xk = ; ‘Lﬂil BL- 1(Ylk),
et — 1+ 1442k

’

— TVARD);

m
th-1
Rk = Xk k+1 (Xk Xk_l);
end for k
until Kryterium stopu spetnione
X =X*

Metoda FCSA réwniez aproksymuje obraz zaburzony
za pomoca modelu dekompozycji niskiego rzedu, jednakze
w odréznieniu od metody SVT, zadanie minimalizacji normy
nuklearnej jest tutaj realizowane za pomoca cztonu
regularyzujacego w funkcji celu — zadnie (7). Funkcja g(.) w (8)
jest zatem norma nuklearna.

2.3. Metoda SPC-QV

Algorytm SPC-QV (ang.: Smooth PARAFAC Tensor
Completion — Quadratic Version) [34] bazuje na modelu
dekompozycji tensora  CANDECOMP/PARAFAC (CP) [11],
ktéry ma postac:

Z = ZR= ( u(l) o u§2) °..0 u(N)), (9)

gdzie u Jest r-tym wektorem cechy wzdtuz n-tego modu tensora
Z, g jest mnoznikiem skalujgcym, a R jest rzedem dekompozycji.
Zadanie optymalizacji dla rekonstrukcji wielomodalnego obrazu
wyrazonego tensorem T moze by¢ zdefiniowany jako:

. P

mlngr,u§1>....,u£”) “X - ZHIZJ + Zle p(n) |L(p)u§n) p (10)

gdzie L® — operator pochodnej p-tego rzedu, | u =1, X jest
2

tensorem  wyjsciowym, T jest niekompletnym tensorem

wejsciowym, a Z jest modelem wyrazonym za pomoca (9). Zatem:

(i1, 1 - ,in)EQ
W przeciwnym razie

- _{ i3,z in
ig,ip,. iy — Zil,iz,...,iN

W algorytmie SPC-QV czton kary w zadaniu (10) jest
realizowany funkcja wymuszajaca lokalng gladkos¢

estymowanych faktorow, gdzie wspodlczynniki kary okreslono
wektorem p = [p®, ... ,p(N)]T dla wszystkich modéw tensora.
W badaniach przyjeto p = 2, co definiuje norme l,. Minimalizacja
takiej normy wymusza gtadko$¢ rozwiazania i dodatkowo

stabilizuje zadanie Zle uwarunkowane (standardowa regularyzacja
Tichonowa).

X (11)
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Algorytm 3: SPC-QV

Wejscie: T — nickompletny tensor wejSciowy, Q — tensor
indeksow elementow niezaburzonych, p — parametr metryki,
p — wektor wspotczynnikéw regularyzujacych, L®) — macierz
operatora wygtadzania obrazu, SDR — wspoétczynnik definiujacy
maksymalny poziom mocy sygnatu do zaburzen [dB], a — dtugo$¢
kroku aktualizacji, v — parametr stagnacji btedu.

Wyjscie: X, Z

Inicjalizacja: Xq = T, Xg = mean(Tg) , u,~U[0,1], R=1

e =102 ;
= (X, u£1) ° uEZ) ) uEN)) ;

E=X- 21]3:1 (gRul(ﬂl) ° u](_z) ° ll](_N)) X
Eg=0;
t=0;
e = [lElIZ;
repeat
forr=1,..,R
Y.=E+ grugl) ° uﬁz) °..0 uﬁN) ;
forn=1,...,N
m _ u® — ™, _
Ur _J T m \
1- Za(u ) 1+a2(vr_1) u”,
end for

(Yr,ugl)ougz)c ...ougN))

B e o)
E=Y,—gu®PouP o ou®™ E;=0;
end for
Hi+1 = ”E”lz: ,
|f He—He+1 <
epr—el = 7
R=R+1
ur~U[O,1]
— (Eu®ou@ o . ouM);
2 N)Y .
E—E- TR 1(gRu Deu®e.onl );
Eﬁ = 0,
end if
t=t+1;
until p, < €
1 N) .
z=3R,(gru’ eu® o .oulv);
Xq =12,

2.4. Metoda SMNMF-MC

Metoda SmMNMF-MC (ang. Smooth NMF based Matrix
Completion) powstata na podstawie algorytmu SPC-QV. Nie
wykorzystuje jednak dekompozycji CP, a jedynie model NMF.
Zadanie optymalizacji ma postac:

min = ||Zf=1)\rurvrT - Y||2 +

+XR T > ||P1 |L1“r|| +p2 |L2Vr“ ” (12)

gdzie u, i v.sg odpowiednimi nieujemnymi wektorami cech,
ktore odpowiadaja kierunkowi pionowemu i poziomemu
w obrazie Y. Do rozwiazania zdania (12) wykorzystano algorytm
HALS (ang. Hierarchical Alternating Least Squares) [11],
podobnie jak w algorytmie SPC-QV. W zadaniu (12) wystepuja
réwniez podobne funkcje wymuszajace gladkos§¢ estymowanych
faktorow (cztony kary). Oprocz nich, w tym algorytmie
zaimplementowano funkcje dodatkowe. Zastosowano
przesuwajacy si¢ wagowy filtr usredniajacy, realizowany funkcja
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smooth(u,5, rlowess’) w Matlabie. Przyjmujac L; = L, = I, czlony
kary spelniaja zatem funkcje stabilizujagce rozwiazanie
w przypadku ztego uwarunkowania, a wygtadzanie realizowane
jest przez bezposrednig filtracjg.

Algorytm 4: SMNMF-MC
Wejscie: M € R, @, R, 0= (p1, p2).(P1, P2), (Ly, Lo) ]

Wyjscie: X°

Inicjalizacja: A€ R, u € R'*!, v e R’

X ="

_ (M ifa=1

Y= {x ifQ=0

Z=Y-X;

while ||E; -E4||r > 10*

forr=1,...,R

Ei = ”Z”F
Yo =Z+ hupy,
ur = (Il + plLlLlT)_ervr y Uy =
u, = smooth(uy, 5, 'rlowess');
vi=(+ pZLZLZT)_erur » Ve = =

llurll,’

ur

llucll,’

Vv, = smooth(v;, 5, 'rlowess");
— ll;"-Yrvr .
14pallLyullB+p v 1B

7= {Yr - Auv, T ifQ=1
0 ifQ=0
E; = ||IZ]|f
end for
end while

3. Eksperymenty numeryczne

Testy przeprowadzono dla dwoch, kolorowych obrazow:
wall-e (256x256 pikseli) oraz wybranego obrazu z pozytronowej
tomografii emisyjnej (PET) o rozdzielczosci 285x277 pikseli.
Oba testowe obrazy pokazano na rys. 1.

Eksperymenty wykonano na komputerze o nastgpujacych
parametrach: Windows 7 SP1, Intel i7-4790K 4.00 GHz, 8 GB,
Matlab R2012a.

Algorytmy SVT, FCSA-TC i SPC-QV zostaly pobrane ze
stron autorow [36-38]. Testy algorytmow zostaty przeprowadzone
na niekompletnych obrazach, ktéore wygenerowano przez
usunigcie z obrazow oryginalnych: (a) losowo wybranych pikseli,
odpowiednio w ilosci 50%, 70% i 90%, (b) linii o szerokosci
pojedynczego piksela, tworzacych regularng siatke o boku
10 pikseli.

Rys. 1. Obrazy poddane testom: wall-e i PET-Scan

Oryginalne i estymowane obrazy pokazano na rys. 2.
Do oceny jakos$ci estymacji zastosowano miar¢ SIR (ang. Signal-
to-Interference Ratio) [11]. Wyniki badan zaprezentowano
w tabeli 1.

Wyniki badan nie pokazuja jednoznacznie, ktéra z metod jest
bezwzglednie najlepsza. Metody tensorowe w wigkszoSci
przypadkow wykazuja si¢ szybsza zbiezno$cig niz macierzowe.
Aby uzyska¢ t¢ sama jakos¢ rekonstrukcji, SMNMF-MC wymaga
ok. 5000 iteracji, SPC-QC ok. 800, a FPCA-LRTC zaledwie 50
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Metoda SMNMF-MC pozwala uzyskaé rekonstrukcje obrazu
,wall-e” o najwyzszym wspolczynniku SIR. Metoda SPC-QC,
ktora zazwyczaj jest skuteczniejsza niz SMNMF-MC dla danych
silnie niekompletnych, nie radzi sobie z rekonstrukcja tta
i wprowadza swoiste zaktdcenia.

obraz
oryginalny

SMNMF-MC

FCSA-TC

o @ @

Rys. 2. Rekonstrukcja obrazéw réznymi algorytmami

Tabela 1. Wspolczynniki SIR [dB] dla zrekonstuowanych obrazéw

PET-Scan

Typ obrazu SmMNMF-MC SVT SPC-QC FPCA-LRTC
50% 26.11 22.81 24.43 19.83
70% 22.71 15.24 21.72 15.41
90% 15.38 7.32 17.12 9.38
siatka 114 - 28.46

wall-e

Typ obrazu SmMNMF-MC SVT SPC-QC FPCA-LRTC
50% 24.58 13.35 10.65 20.36
70% 21.41 7.23 10.10 15.70
90% 14.65 2.27 8.18 9.93
siatka 23.89 - 11.74
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Bardzo ciekawie wyglada rowniez test z zaburzeniami, typu
siatka. Metody SVT oraz FCSA-TC nie pozwalaja uzyskaé
zadawalajacych wynikéw dla takich obrazow. Metoda SmNMF-
MC usuwa linie siatki, jednak mozna dostrzec ich cien na
zrekonstruowanym obrazie. W przypadku SPC-QC linie zostaja
usunigte, lecz rowniez zostaja wprowadzone zaklocenia tla.
W przypadku zaburzen typu (a) metody SVT oraz FCSA-TC sa
skuteczne tylko dla obrazow o niewielkim stopniu utraty
informacji.

4, Whnioski

W pracy poréownano cztery metody rekonstrukcji obrazoéw
niekompletnych. Implementacje rdznig si¢ roéwniez sposobem
w jakim dany problem optymalizacji jest rozwigzywany np.
uzycie odpowiedniej funkcji celu, uzycie rdéznego typu
dekompozycji macierzy/ tensora, itd., co wptywa z kolei na ich
wydajno$¢. Dla zastosowanych danych testowych najlepsze
wyniki uzyskano zaproponowang metoda SMNMF-MC z wygta-
dzaniem cech wagowymi filtrami u$redniajacymi. Zaawansowane
prace nad jej dalsza optymalizacjg wcigz trwaja. Badane metody
moga znalez¢ zastosowanie i okaza¢ si¢ uzyteczne w wielu
réznych dziedzinach nauki, poczynajac od kompresji czy
rozpoznawania obrazéw [8], przez ich rekonstrukcjg, po analize
fancuchow DNA [31].
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