Calcul Numeric
Laboratorul 5.
Antrenarea de dictionare

1 Eliminarea zgomotului dintr-o imagine

Scopul acestei teme este implementarea si testarea algoritmului de eliminare de
zgomot (denoising) dintr-o imagine pe baza antrenarii unui dictionar pentru re-
prezentari rare. Functiile care va vor ajuta la implementarea temei se regasesc in
pachetul pip install dictlearn. Documentatia acestuia se gaseste la adresa
https://unibuc.gitlab.io/graphomaly/dictionary-learning/index.html.

Pentru eliminarea zgomotului utilizati metoda patch-urilor distincte, care nu
se suprapun. In prima faza, alterati continutul imaginii I, prin modificarea va-
lorii fiecarui pixel: adaugati la fiecare pixel un zgomot (un scalar) cu distributie
normala de medie 0 si deviatie standard o. Veti obtine astfel imaginea Inoisy.
Pentru a obtine semnalele Y ce vor fi utilizate ulterior in antrenare, este ne-
cesara extragerea patch-urilor din imagine. Fiecare semnal va fi un patch de
dimensiune p X p vectorizat. Eliminarea zgomotului presupune invatarea unui
dictionar D si a reprezentarii rare corespunzatoare X, care sa reprezinte cat mai
bine datele initiale Y. Intuitia este ca dictionarul invatat va putea reprezenta
numai patternuri recurente din imagini, neputand invata zgomotul. Astfel, la
reconstructia datelor initiale pe baza dictioarului invatat, se va elimina zgomo-
tul.

invé@area reprezentarii rare X si a dictionarului D se realizeaza utilizand
algoritmii OMP si K-SVD. La finalul antrenarii se va calcula reprezentarea rara
folosind dictionarul antrenat anterior utilizind metoda omp, ce géseste reprezen-
tarea rara a semnalelor pe baza nivelului de sparsitate impus s. Obtineti astfel
reprezentarea X, In baza careia reconstruiti imaginea Ic, care nu ar trebui sa
contina zgomot.

Figura 1 prezinta imaginea originala, I, cea afectata de zgomot, Inoisy, res-
pectiv imaginea din care a fost eliminat zgomotul, Ic.

Pentru a implementa solutia, utilizati urmatoarele valori ale parametrilor:

p=38 # dimensiunea unui patch (numar de pixeli)
s =6 # sparsitatea
N = 1000 # numarul total de patch-uri



n = 256 # numarul de atomi din dictionar
K = 50 # numarul de iteratii DL
sigma = 0.075 # deviatia standard a zgomotului

Dictionarul D se initializeaza aleator si se normalizeaza, fiecare din cele
n coloane este un vector de medie 0 si normé (lungime) 1. Dictionarul D este
redundant, contine mult mai multe coloane decat cele m = pxp coloane necesare
unei baze din R™.

1.1 Evaluarea performantei

Pentru a evalua performanta solutiei folositi masura Peak Signal to Noise Ratio,
pentru a carui calcul puteti utiliza secventa de cod de mai jos:

def psnr(imgl, img2):
mse = numpy.mean((imgl - img2) ** 2)
if (mse == 0):
return 0O
max_pixel = 255
psnr = 20 * numpy.loglO(max_pixel / numpy.sqrt(mse))
return psnr

Figura 1: Eliminarea zgomotului. a) Imaginea originald. b) Imaginea alterata
de zgomot. c¢) Imaginea rezultata.

2 Ghid Python

Pentru a instala pachetul Dictionary Learning utilizati pip install dictlearn.
Apoi incarcati from dictlearn import DictionaryLearning si pachetul



from dictlearn import methods ce contine metode pentru algoritmii de re-
prezentari rare si actualizare de dictionar.

Pentru a incarca o imagine utilizati I = image.imread(’nume_imagine.png’),
dupa ce ati importat pachetul from matplotlib import image.

Pentru a extrage patch-uri dintr-o imagine si apoi pentru a reconstrui o imagine
din patch-uri folositi

from sklearn.feature_extraction.image import extract_patches_2d,
respectiv reconstruct_from_patches_2d. Prima primeste ca parametrii ima-
ginea si dimensiunea patch-urilor (in cazul vostru, tuple de 2 elemente, repre-
zentand cele 2 dimensiuni ale patch-ului), iar a doua primeste ca parametrii
lista de patch-uri si dimensiunea imaginii finale.

Pentru a normaliza dictionarul, utilizati
DO = normalize(DO, axis=0, norm=’max’), dupa ce ati incarcat pachetul
from sklearn.preprocessing import normalize.

Pentru a antrena un dictionar pe datele Y, utilizati secventa

dl = DictionaryLearning(
n_components=n,
max_iter=K,
fit_algorithm="ksvd’,
n_nonzero_coefs=s,
code_init=None,
dict_init=DO,
params=None,
data_sklearn_compat=False

)
dl.fit(Y)
D = dl.D_

Secventa seteaza parametrii pentru clasa DictionaryLearning, apoi antreneaza
dictionarul pe semnalele Y si in final memoreaza dictionarul in variabila D.

Pentru a calcula reprezentarea rara a unui semnal, utilizati
X, err = methods.omp(Y, D, algorithm=’omp’, n_nonzero_coefs=s).

3 Exercitii
1. Pregatirea imaginii.

(a) Incarcati imaginea. Veti obtine imaginea I de dimensiune ml x m2.

(b) Ad&ugati zgomot cu dispersie o imaginii, folosind secventa
Inoisy = I + sigma*np.random.randn(I.shape[0],I.shape([1]).



(c) Extrageti patch-urile din imaginea Inoisy si memorati-le in varia-
bila Ynoisy. Functia extract_patches_2d va returna colectia de
patch-uri, Insd pentru a putea fi utilizate In continuare in antrenarea
dictionarului e nevoie de ajustarea dimensiunii, respectiv de vecto-
rizarea patch-urilor. Afisati intdi dimensiunea Ynoisy. Pentru a
vectoriza patch-urile folositi
Ynoisy = Ynoisy.reshape(Ynoisy.shape[0], -1).

Afisati din nou dimensiunea Ynoisy, pentru a observa rezultatul vec-
torizarii. Transpuneti matricea, apoi calculati media semnalelor pe
linii (axa 0), reprezentand media patch-urilor, si scadeti-o din Ynoisy.

(d) Selectati N patch-uri de dimensiune p la intamplare din imagine,
obtinand astfel semnalele Y.
Pentru aceasta, utilizati numpy . random. choice(Ynoisy.shape[1],N).

2. Antrenarea dictionarului.

(a) Generatiun dictionar aleator si normati coloanele, obtinand dictionarul
DO.

(b) Antrenati dictionarul D pornind de la dictionarul DO initializat mai
sus, in K iteratii utilizand patch-urile selectate Y ca semnale de an-
trenare.

3. Calcul reprezentarii rare si reconstructia imaginii.

(a) Calculati reprezentarea rara a semnalelor Ynoisy, obtindnd Xc.

(b) Obtineti patch-urile curate, Yc, utilizdnd dictionarul D si reprezenta-
rea Xc, apoi adaugati media pe linii pe care ati scazut-o anterior.

(¢) Reconstruiti imaginea din patch-urile Yc, obtindnd imaginea curata
Ic.

4. Evaluarea performantei.

(a) Vizualizati cele trei imagini (originald, alteratd de zgomot si curdtata
de zgomot). Pentru aceasta, folositi plt.imshow(I), dupa ce ati
incarcat pachetul from matplotlib import pyplot as plt.

(b) Calculati psnr pentru a mésura reducerea zgomotului. Calculati atat
psnr intre imaginea originala si cea afectata de zgomot, cat si intre
cea originala si cea In care ati eliminat zgomotul. Daca valoarea
obtinuta pentru imaginea denoised este mai mare decat pentru cea
noisy, metoda si-a indeplinit scopul.
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