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ABSTRAKT

Diplomova praca sa zaoberd metédami na odstrdnenenie Sumu z digitdlnych obra-
zov. V teoretickej Casti sl vysvetlené niektoré zakladné pojmy slvisiace so spracov-
anim obrazu, obrazovym Sumom, rozdelenie Sumu a kritéria na urcovanie kvality odsu-
movacieho procesu. Dalej sii v praci popisané jednotlivé metédy na odstranenie $umu,
spomenuté st ich vyhody a nevyhody. Prakticka Cast sa zaobera vlastnou implemen-
taciou vybranych metdd v jazyku Java, v aplikacii RapidMiner. V zavere st porovnané
vysledky dosiahnuté jednotlivymi metédami.
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ABSTRACT

The master's thesis is concerned with digital image denoising methods. The theoretical
part explains some elementary terms related to image processing, image noise, catego-
rization of noise and quality determining criteria of denoising process. There are also
particular denoising methods described, mentioning their advantages and disadvantages
in this paper. The practical part deals with an implementation of the selected denoising
methods in a Java, in the environment of application RapidMiner. In conclusion, the
results obtained by different methods are compared.)
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UVOD

Tuzba zachytavat veci a dianie okolo seba bola ¢loveku vlastna uz od pociatkov jeho
existencie. Vyuzival k tomu nastroje a techniky poplatné dobe. Poc¢inajic malbami
na stenéch jaskyni, cez kresby a malby na rozne materialy, az po objavenie fotografie
koncom 19. storocia. Rozvoj pocitacov a digitalnej techniky priniesol vznik digitalne;j
formy obrazovych dat. Takato forma dat, hoci je pomerne stabilna, je ¢asto nachylna
na rusenie. Toto rusenie, zvané Sum, vznika v obraze z réznych pricin. Jednak mdze
Sum vznikniat v dosledku fotenia za zhorSenych svetelnych podmienok, pri kompresii
obrazu, pripadne moze vzniknut uz v elektronike zachytavacieho zariadenia.

Ciel diplomovej prace je zamerany na oboznamenie sa problematikou odstranova-
nia Sumu z digitalnych obrazov. V ramci tejto prace su teoreticky rozobrané niektoré
metddy pouzivané na odstranenie Sumu, pricom niektoré z popisanych metod buda
aj prakticky implementované v aplikacii RapidMiner.

V prvej kapitole budi vysvetlené niektoré zakladné pojmy tykajice sa spraco-
vania obrazovych dat. Nechyba popis najcastejsie pouzivanych farebnych modelov
a prevodné vztahy medzi nimi. Kapitola dalej pojednédva o vzfahu Sumu k vlastnému
obrazu, buda popisané rozne druhy Sumu, ako aj kritéria na posudzovanie kvality
filtracie.

Druhé kapitola pojednava o problematike obrazovych transformaécii, kedze pri
spracovani obrazovych dat sa Casto vyuziva prevod tychto dat z priestorovej do
transformacnej oblasti, predovsetkym do frekvencnej oblasti. Popisané transformacie
sa vyuzivajua v praktickej casti prace pri implementéacii konkrétnych metod.

Dalsie tri kapitoly sa zaoberaji konkrétnymi metédami na odsumovanie obrazu.
V tretej kapitole st popisané lokalne vyhladzovacie filtre. Jedna sa o filtraciu v pries-
torovej oblasti. Stvrta kapitola sa zaoberé filtraciou v oblasti frekvencnej. Piata
kapitola sa venuje nelokdlnym metédam odSumovania obrazu. Kazda metéda bude
podrobne popisana principidlne i matematicky, s dérazom na odvodenie Sumu danej
metody.

Siesta kapitola je venovana vlastnej implementécii vybranych metéd. Prvou
metddou je Wienerov empiricky filter. Ide o filter vo frekvencénej doméne vyuzi-
vajuci diskrétnu kosinusovt transformaciu. Druhou implementovanou metédou je
waveletové prahovanie, taktiez ide o frekvenc¢ny filter, vyuzivajuci tentokrat vinkovi
transforméciu. Poslednou implementovanou metédou je filtracia tzv. NLM filtrom.
Ide o filtraciu v priestorovej oblasti zalozena na vahovani podobnych bodov obrazu.

V poslednej kapitole st jednotlivé metédy porovnané z hladiska i¢innosti odstra-
novania Sumu z obrazu. Toto porovnavanie je realizované jednak objektivne, na zak-
lade kvalitativnych kritérii a jednak subjektivne, podla vizualneho vnemu. V zavere

nechyba vyhodnotenie dosiahnutych vysledkov.
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1 INTERPRETACIA OBRAZU

1.1 Zakladné vlastnosti obrazu a jeho spracovanie

Definicia obrazu a jeho vznik: Obraz ako taky predstavuje dvojrozmernti projek-
ciu trojrozmernej scény. Mozno ho ziskat za pomoci vhodného prostriedku (napr. di-
gitalny fotoaparat) v réznych oblastiach viditelného spektra (napr.denné svetlo),
pripadne v inych oblastiach Ziarenia, ktoré nie sme schopni okom zachytit (napr. rént-
genové alebo infracervené snimky).

Jas obrazu: Jas je veli¢ina, ktora urcuje mnozstvo svetelnej energie prijatej zo
zachytavanej scény. Velkost jasu zavisi od viacerych faktorov, napr. od zdroja svetla,
polohy zdroja voci zachytavanej scéne, od povrchu predmetov scény a ich reflektivity.
Vo farebnom priestore sSRGB sa pod jasom rozumie aritmeticky priemer cervenej,
zelenej a modrej farebnej zlozky.

Kontrast: Pod pojmom kontrast sa rozumie vlastnost obrazu, ktord urcuje vzdia-
lenost medzi dvomi jasovymi hladinami dvoch vedlajsich oblasti obrazovych bodov,
Sytost farieb: Sytost je uréend kombindciou intenzity svetla a jej rozloZenim do
spektra roznych vinovych dizok. Maximélnu sytost mozno dosiahnaf pri farbe prave
jednej vlnovej dlzky s vysokou intenzitou svetla. Plati teda priama timernost medzi
svetelnou intenzitou a sytostou.

Farebna hlbka: Této vlastnost obrazu je uréend poc¢tom vsetkych farieb, ktoré je
mozné v danom obraze uplatnit. Kazdy bod obrazu je dany hodnotou vyjadrenou
v bitoch, v ktorej je zakédovana farba. Napriklad farebna hibka s ndzvom TrueColor
vyjadruje kazdy obrazovy bod pomocou 24 bitov, na kazdu zlozku RGB pripada
8 bitov, teda 256 odtiefiov. U monochromatického obrazu farebnii hibku nahradzaju
hladiny jasu, reprezentované troviiami Sedej v rozmedzi od ¢iernej po bielu.
Farebné vnimanie u ¢loveka: Na sietnici ludského oka sa nachadzaju 2 typy
svetlocitlivych zrakovych buniek: ty¢inky (angl. rods) a ¢apiky (angl. cones).

e Ty¢inky maja vysoku citlivost, vytvaraji v mozgu Sedoténovy obraz (jas) a za-
istuja videnie pri nizkych hladinach osvetlenia.

e Capiky st receptory citlivé na ur¢iti oblast vlnovych dlzok a umoziiuja tak
farebny vnem. V oku st tri druhy ¢apikov citlivich zhruba na vlnové dizky
zelenej (64 %), cervenej (32 %) a modrej (2 %) farby. KedZe st zastipené nerov-
nomerne, citlivost Tudského zraku na jednotlivé farby sa lisi.

Tycinky st asi 10-krat citlivejsie ako capiky a zaroven ich je zhruba 20-krat viac.
Z tohto vyplyva, ze Tudsky zrak je vyrazne citlivejsi na jasové detaily ako na farebné
detaily. Tento fakt sa vyuziva napr. pri kompresnych technikéch.

Informécie ¢erpané z [1, 2].
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1.2 Farebné modely

Pod pojmom farebny model sa rozumie abstraktnd matematicka Struktira, ktora
popisuje farby ako n-tice ¢isel, zvycajne tri alebo styri farebné zlozky. Farebny model
pouziva zékladné farby a miesanim tychto zakladnych farieb mozno dostat ostatné
farby. Rozlisujeme dva typy miesania farieb:
e aditivne mieSanie: jednotlivé farebné zlozky sa scitavaju a vysledkom je
svetlo vyssej intenzity. ZmieSanim vsetkych zakladnych farieb vznikne biela.
e subtraktivne mieSanie: pridanim kazdej dalSej farby sa zniZuje intezita
povodného svetla. Inak povedané, svetlo prechadzajice jednotlivymi fareb-
nymi vrstvami je ¢oraz viac pohlcované. Zmiesanim vietkych zakladnych farieb
vznikne cierna.

Informécie ¢erpané z [4]

1.2.1 Farebné modely RGB a CMY (K)

Model RGB - zékladnymi farbami s ¢ervend (red), zelené (green) a modra (blue).
Patri medzi aditivne modely a moZno ho vyjadrit pomocou jednotkovej kocky, na
ktorej sa v pociatku (0,0,0) nachadza Cierna farba, a v protilahlom rohu (1,1,1)
biela, vid obrazok Vo vSeobecnosti plati, ze v protilahlych vrcholoch lezia vzdy
dve navzajom doplnkové farby, teda také, ktorych suc¢tom dostaneme bielu. Tento
model sa najcastejsie vyuziva pre popis zobrazovacich jednotiek (monitory, skenery,
a iné).

Model CMY - zakladnymi farbami modelu st azurova (cyan), purpurova (magen-
ta) a zlté (yellow). Na rozdiel od RGB modelu ide o subtraktivny model. Jednotkova
kocka modelu CMY je zndzornend na obrazku [I.1b Je typicky pre mieSanie maliar-
skych alebo tlaciarenskych farieb, preto sa hojne vyuziva hlavne v tlac¢iarenskej tech-
nike. Problémom modelu CMY je nedokonalé krytie jednotlivych farebnych zloziek.
Napriklad zmiesanim troch zakladnych farieb nevznikne cista cCierna, ale len ne-
jakd tmavohneda farba. Z tohto dévodu sa k tymto farbam pridava este ¢ierna
farba (black) a vznik4 tak model CMYK. Cerpané z [4]

1.2.2 Farebné modely YUV a YCbCr

Model YUV je zakladny farebny model pouzivany pri analégovom televiznom
vysielani (norma PAL). Hlavnou vyhodou modelu bolo oddelenie luminané¢nej (ja-
sovej) zlozky (Y) od chrominanénych (farbonosnych) zloziek (U, V), ¢o pri nastupe
farebnej televizie umoznovalo spéatni kompatibilitu s cCierno-bielou televiziou. Pri
prevode z modelu RGB je luminan¢na zlozka vypocitana vazenym stctom cervenej,

zelenej a modrej zlozky, chrominanc¢né zlozky ziskame od¢itanim luminancenj zlozky
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Obr. 1.1: Jednotkova kocka modelu RGB a CMY.

od modrej, resp. Cervenej zlozky. Prevodny vzorec méa tvar:

Y =0,299R + 0,587G + 0, 1148
U=0,492(B—Y)
V =0,877(R—Y)

Model YCDbCr predstavuje digitalnu odnoz modelu YUV. Bol vyvinuty ako stcast
doporucenia ITU-R BT.601. Oddelenie farebnych zloziek sa vyuziva najmi pri kom-
presii digitalnych obrazov, napr. u formatu JPEG, pre ktory je prevod z RGB defi-

novany takto:

Y =0,299R + 0,587G + 0, 114B
Cb = —0,16874R — 0,33126G + 0,58 + 128 .
Cr=0,5R — 0,41869G — 0,08131B + 128

Spitny prevod z YCbCr je potom prepocitavany podla vztahov:

R=Y +1,402Cr — 179,456
G =Y —0,34414Cb — 0, 71414Cr + 135, 45984 .
B=Y +1,772Cb — 226,816

Na obrézku [1.2] je znazorneny farebny priestor YCbCr, do ktorého je na zaklade
vys§ie uvedenych prevodnych vztahov premietany model RGB. Z obrazku je zrejmé,
ze farby RGB modelu zaberaja len urc¢ita c¢ast farebného priestoru YCbCr, limi-

tovanii nominalnym rozsahom. Z tohto dévodu existuje mnoho YCbCr kombinacii,
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ktoré maju v modelu RGB neplatné hodnoty. Pri prevode z modelu RGB do YCbCr
vznikd aj urcitd chyba sposobend zaokrihlovanim, kedZe pri prepocte mozu vyjst
niektoré hodnoty mimo nominélny rozsah (0;255). Napriklad pri prevode ¢ervene;
farby z RGB modelu [255;0;0] do YCbCr ziskame stradnice [76,245; 84,971; 255,5].
V tomto pripade je potrebné hodnotu Cr zlozky orezat na 255. Cerpané z [4, [5].

Y=255, Cb=Cr=128

255

yellow
=

cyan

RGB color block

enta

255 Cb

Y s j

255

All possible YCbCr values

Cr

Obr. 1.2: Farebny model YCbCr.

1.3 Digitalizacia obrazu

Staticky obraz predstavuje v spracovani signalov signal viacrozmerny. Obraz ako
taky teda uvazujeme ako funkciu f(z,y) dvoch priestorovych rovinnych stradnic x
a 1, ktorej funkénou hodnotou je jas obrazu v danom mieste.

Pre digitalne spracovanie obrazu je potrebné realizovat operaciu na diskretizaciu
suradnic a jasu, konkrétne sa jedna o vzorkovanie a kvantovanie signalu.

Vzorkovanie signalu je realizované tak, Ze sa vodorovna os rozdeli na rovno-
merné useky a z kazdého uiseku sa vyberie len jedna vzorka. Tato operacia je stratova,
pretoze zo spojitej Ciary dostaneme len mnozinu diskrétnych bodov s intervalom

pouzitej vzorkovacej frekvencie f,,. Jej velkost je dand vztahom

1
fvz: A_l” (11)

kde Az je rozmedzie dvoch vzoriek. Plati tu Nyquistovo kritérium, ktoré hovori, ze

signal mozno obnovit bez straty informécie, ak je vzorkovacia frekvencia f,, aspor

15



dvojnasobkom maximalnej frekvencie pouzitej v obraze, teda

fvz > 2 fmax- (1.2)

Pri nesplneni tejto podmienky dochadza k aliasingu. Pri aliasingu sa v obnovenom
signéali meni frekvenény obsah. Mo6zu nastat dva pripady:

e zmena amplitid a faz frekvencii, ktoré boli stcastou povodného signalu,

e vznik zloziek na tplne novych frekvenciach.
Tieto zmeny su sposobené tym, ze spektralne zlozky nad Nyquistovou frekvenciou
sa pri nadvzorkovani preklapaju a skresluju tak zlozky nizsich frekvencii. Prikladom
vplyvu aliasingu v obraze je napr. vznik moiré efektu, kedy pévodné geometrické
obrazce menia svoju Struktaru, tvar a podobne.

Kvantovanie je pojem oznacujuci prevod diskrétneho signalu na digitalny. Roz-
lisujeme dva typy kvantovania:

e uniformné — vzdialenost medzi dvomi jasovymi troviiami je konstantna,

e neuniformné — interval medzi Giroviiami jasu je rozny.
Pri kvantovani dochadza k strate informaécie, vznika tzv. kvantizacny sum, s typic-
kym trojuholnikovym priebehom. Pre zobrazenie N jasovych drovni je potrebnych
k bitov, pricom plati: N = 2*.

Pri vzorkovani je teda obraz rozdeleny na koneény pocet obrazovych bodov,
ku ktorym je pri kvantovani priradena konkrétna hodnota jasu z daného suboru

diskrétnych hodndét. Vysledkom je potom matica redlnych ¢isel s rozmermi M x N

v tvare:
0,0 ap,1 T ao,N—1
a1, aii Tt a1 N-1
A=
ap—10 aGmM—-11 0 AGM—1,N-1

Hodnoty M a N mézu pri digitalizacii nadobtudat Tubovolné prirodzené ¢isla, pri¢om

kazdy jeden bod moze mat L diskrétnych trovni Sedej. Plati
L=2%k=0,1,2,--- (1.3)

Informécie boli ¢erpané z [1, 3], 4].

1.4 Digitalny obraz a Sum

Potreba efektivnych metéd na obnovu obrazu narasta s produkciou digitalnych obra-
zov a videl vSetkych druhov, ¢asto ziskanych za zhorsenych podmienok.
Digitalny obraz je vo vseobecnosti kédovany ako matica Sedoténovych a fareb-

nych hodnét. V pripade videa méa tato matica 3 rozmery, kde tretim rozmerom je
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¢as. Kazda dvojica (i, u(i)), kde u(i) predstavuje hodnotu v bode i, sa nazyva
obrazovy element, skratene pixel. V pripade sedoténoveho obrazu 4 predstavuje bod
v dvojrozmernej mriezke a u(i) je jeho redlna hodnota. Pri farebnom obraze (i)
predstavuje trojicu hodnot pre cervend, zelenti a modria zlozku.

Dvomi hlavnymi obmedzeniami kvality obrazu st rozmazanost obrazu (angl.
blur) a Sum (angl. noise). Rozmazanost obrazu je podstatna pre systémy snimania
obrazu, kedze digitalny obraz ma konecny pocet vzoriek a musi splitat Shannon-
Nyquistov vzorkovaci teorém. Hodnoty pixelov u(i) st vysledkom merania svietivos-
ti, zvycajne realizovaného pomocou CCD (charge coupled device) snimacov. Kazdy
CCD snimac predstavuje zhruba stvorec, v ktorom sa pocita pocet prijatych fotonov
za dobu urcitt, ktord zodpoveda casu nasytenia. Ak je zdroj svetla konStantny,
pocet foténov prijatych kazdym pixelom sa pohybuje zhruba okolo ich priemeru,
v stulade s centralnou limitnou vetou. Inak povedané, pre n prijatych foténov mozno
ocakavat vykyvy v rddu \/n. Kazdy snima¢, ktory nie je dostato¢ne chladny prijima
okrem toho parazitné tepelné fotény. Vysledkom tohto rusenia je Sum. Pri prvotnom

hrubom odhade moZno napisat:
v(i) = ul(i) 4+ n(i), (1.4)

kde ¢ € I, v(i) je ziskand hodnota, u(i) bude ,skuto¢na“ hodnota pixelu i, a n(7)
je vicsie u(i). Sumovy model, u ktorého normalizované hodnoty n(i) a n(j) dvoch
roznych pixelov st povazované za nezavislé nahodné velic¢iny, nazyvame ,biely Sum“.

Cerpané z [6].

1.5 Druhy sumu

V kazdom obraze je pritomny Sum rézneho pévodu. Vyssie popisany Sum vznika uz
v elektronike zachytévacieho zariadenia. Okrem toho moZe Sum vzniknut v désledku
fotenia za zhorsenych svetelnych podmienok, pri kompresii obrazu a podobne. Cha-
rakter Sumu v obraze je ¢asto neznamy, no niektoré jeho vlastnosti st zjavné a Tahko
identifikovatelné, ¢o umoziiuje zvolif vhodny postup na jeho potlacenie. Sum je
mozné Clenit na zéklade viacerych kritérii [7]:
1. Clenenie podla zavislosti na obsahu obrazu:
o Sum nezdvisly na obraze (napr. tepelny $um, sum komunika¢ného rusenia)
o Sum zdvislij na obraze (napr. filmové zrno) — v obraze sa vyskytuje s men-
siou pravdepodobnostou, zvy¢ajne sa tazko odstramuje.
2. Clenenie podla velkosti a rozloZenia Sumu:
o Impulzngy Sum (napr.salt & pepper) — ma takmer bindrne rozloZenie ex-

trémnych hodnot, zvycajne postihuje len izolované pixely alebo malé
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skupiny pixelov, avSak hodnoty tychto pixelov musia byt povazované za
stratené.

o Sedsj sum (napr. Gaussov sum) — zasahuje vietky pixely v obraze, ale hod-
noty pixelov zvicsa ostavaju zachované; hodnoty amplitid Sumu byvaju
vyrazne nizsie ako hodnoty pixelov.

3. Clenenie podla vzfahu obrazu k obsahu obrazu:

e Aditivny sum — najbeznejsi pripad, vznika pric¢itanim k pévodnym hod-
notam pixelov a jeho spracovanie je najjednoduchsie.

o Multiplikativny Sum — vznikd vynasobenim kazdej hodnoty pixelu am-
plitidou Sumu tohto pixelu.

e Ostatné typy (napr. konvoluény Sum).

4. Clenenie podla charakteru $umu vo frekvenc¢nej oblasti:

o Uzkopdsmouvy Sum — vznika kombinéciou viacerych tizkopasmovych adi-

tivnych alebo multiplikativnych signélov s pésikovou struktirou alebo

moiré vzormi.

1.6 Posudzovanie kvality

Kritérii na vyhodnotenie kvality filtracie existuje mnoho, v tejto ¢asti buda popisané
najcastejsie pouzivané.

e Smerodajna odchylka o — je vyjadrend ako odmocnina z rozptylu, teda ako

odmocnina strednej hodnoty Stvorca odchylky veli¢iny X od strednej hodnoty

tejto velic¢iny EX

o — VDX = VEX —EX)? — %‘ZW—W (1.5)

i=1
e Sucet absolutnych chyb (Sum of Absolute Errors) SAE — za predpokladu

ze x(i, j) predstavuje origindlny obraz a z(i, j) je obraz po filtracii, plati

M N
SAE =" |a(i,5) = @i, 5)l, M,N,i,j € Z. (1.6)

i=1 j=1

e Stredna absolitna chyba (Mean Absolute Error) M AE

M N
1 ZZ o~ .
MAE—miZI — |I‘(Z,j)—ﬂf(l,])|, M,N,Z,j €Z. (17)

e Stredna kvadraticka chyba (Mean Square Error) MSE

MSE = =5 N [ai.j) —36.J)f M.N,ijeZ. (L8)
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e Pomer signilu k Sumu (Signal to Noise Ratio) SNR - mozno ho definovat

pri merani irovne Sumu pomocou jeho smerodajnej odchylky o(n) ako

sr =2 (19)

o(n)’

kde o(u) zodpoveda empirickej smerodajnej odchylke obrazu u,

o(u) = (ﬁZ(u(i) —a)2> , (1.10)

- 1 . . . 7’ / v . . 7 /.
al=rg > iy u(i) je priemernd hodnota tirovne Sedej. Smerodajni odchylku
Sumu mozno ziskat empirickym meranim, pripadne vypoc¢tom, ak je znamy
model Sumu a jeho parametre.

e Spickovy pomer signalu k Sumu (Peak Signal to Noise Ratio) PSNR

PSNR = 1010g 2 — 1) [dB] (1.11)
U TMSE ’ '

kde n vyjadruje pocet bitov.
Najepsim sposobom testovania vplyvu Sumu na digitalny obraz je pridat Gaussov
biely sum do obrazu. Tento Sum mé rovnomerne a nezavisle rozlozené Gaussovské

realne premenné. Pri Sume so smerodajnou odchylkou o(n) = 3, teda pri SNR ~
60
? —_—
sumu so SNR = % Tudské oko v obraze rozozné vsetky povodné detaily. Algoritmy

20 zvyc¢ajne v obraze nie je viditeIny vplyv Sumu. Dokonca aj pri pouziti bieleho

na odstranenie Sumu vsak nepoznaju rozdiel medzi drobnymi detailami obrazu a
sumom, a preto ich odstrania. V mnohych pripadoch potom vznikaji nové deformé-
cie obrazu, napr. rozostrenie, Sachovnicovy efekt, schodiskovy efekt, atd. V experi-
mentalnych podmienkach je model Sumu dokonale presny. Slabinou odsumovacich
algoritmov je teda nedostato¢ny obrazovy model. VSetky metdédy predpokladaji,
ze Sum je kmitavy, a obraz je hladky, pripadne po ¢astiach hladky. Preto sa snazia
oddelif hladké casti(obraz) od tych oscilujicich(Sum). V skutocnosti vsak vela jem-
nych struktar v obraze je oscilacnych, rovnako ako sum, a naopak biely Sum ma
nizkofrekvencéné zlozky, teda hladké oblasti. Z tohto dévodu st separacné metody
zalozené len na argumente hladkosti na odSumovanie obrazu nie st velmi vhodné.
Cerpané z [6], [8].

1.7 Sum metédy

Vsetky odSumovacie algoritmy st zavislé od parametra filtracie h, ktory urcuje mieru

filtracie aplikovanej na zdrojovy obraz. Pre vic¢Sinu metdd parameter h zavisi na
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odhade rozptylu $umu o2. Mozno definovat vysledok odsumovacej metédy D), ako

dekompoziciu (rozklad) fubovolného obrazu v ako
v = Dypv 4+ n(Dp,v), (1.12)

kde Djv je hladsie ako v a n(Dp,v) je zlozka obrazu povazovand metédou za Sum.
Avsak nestaci len vyhladit obraz v s uréitostou, ze n(Djy,v) vyzerd ako Sum. NovSie
metédy si nevystacdia len s vyhladenim, ale snazia sa obnovit stratené informaécie
z Dy, v. Treba sa teda dalej zamerat na n(Dy,v).

Nech u je (nie nutne zasumeny) obraz a Dj odSumovaci operator, zavisly na

parametru metédy h. Potom mozno definovat Sum metdédy ako rozdielnost obrazu
n(Dp,u) = u — Dy(u). (1.13)

Sum metédy by teda mal mal byt ¢o mozno najviac podobny bielemu $umu a okrem
toho, kedZe je neziadtice, aby povodny obraz bol pozmeneny odsumovacou metédou,

mal by byt tento Sum ¢o najmensi. Informécie éerpané z [6].
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2 TRANSFORMACIE OBRAZU

Pri mnohych technikach spracovania digitalnych obrazovych dat sa vyuziva pre-
vod tychto dat z Casovej oblasti (v pripade obrazovych dat hovorime o priestorove;j
oblasti) do oblasti transformacnej. Pri odstratiovani Sumu z obrazu sa vo velkej
miere vyuzivaju predovsetkym transformécie z priestorovej do frekvencnej oblasti. V
tejto kapitole budu struc¢ne popisané niektoré z nich, konkrétne diskrétna Fourierova
transformécia, diskrétna kosinusova transformécia a diskrétna vinkova transforma-

cia.

2.1 Diskrétna Fourierova transformacia (DFT)

Podstata Fourierovej transformacie vychadza z myslienky franctizskeho matematika
Jean Baptiste Joseph Fouriera, podla ktorej mozno kazdia funkciu f(x) rozlozit na
sucet sinusovych a kosinusovych harmonickych funkcii réznych frekvencii, vyna-
sobenych vadhovym koeficientom (v pripade periodickej funkcie, kedy hovorime o
Fourierovej rade), resp. vahovaciou funkciou (v pripade neperiodickej funkcie, jedna
sa o Fourierovu transformdciu). Pri spracovani obrazovych dat mozno vyuzit 2D-

DFT, ktord je definovana vztahom

F(u, Z

kde f(z,y) predstavuje obrazovu funkciu v priestorvej oblasti s rozmermi M x N,

y)e 2 (5 +3) (2.1)

Y

MZ

Il
=)

Y

F(u,v) je obraz danej funkcie vo frekvenc¢nej oblasti. Casto sa pouziva skrateny

zapis Fourierovej transformacie:

F(u,v) = F(f(x,9))- (2.2)

Inverzna 2D-DFT je definovand vztahom

M—-1N-1
=3 Flu e (), (2.3)
z=0 y=0
skratene
fz,y) = FH(F(u,0)), (2.4)

Informécie ¢erpané z [3], [9)].

2.2 Diskrétna kosinusova transformacia (DCT)

Diskrétna kosinusova transformécia vychadza z DFT a vyjadruje vztah medzi vzor-

kami signalu v priestorovej a frekvencnej oblasti. Existuje celkovo 8 variacii DCT,
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ktoré sa lisia sposobom vytvorenia periodickej postupnosti. V praxi najcastejsie
pouzivanou variantou je DCT typu II. U obrazovych dat sa vyuziva dvojrozmerna
DCT 2.typu (skratene 2D DCT-II), ktora je definované vztahom

iy (2x 4+ Dur 2y + Do

F(u,v) = C,C, Z Z f(x,y) cos Y A (2.5)

z=0 y=0

kde f(x,y) predstavuje obrazovi funkciu v priestorvej oblasti s rozmermi M X
N, F(u,v) je obraz danej funkcie vo frekvencnej oblasti. Konstanty C, a C, st

definované ako

1
L —0
Cf:{ Vi pre /=0, (2.6)

1 inak.

Pre inverznu 2D-DCT plati vztah

M-1N-1
2z + Dur 2y + 1o
= F . 2.
f(x,y) ; ; C,CyF (u,v) cos Wi cos 5N (2.7)

Informécie ¢erpané z [9], [10].

2.3 Diskrétna vinkova transformacia (DWT)

Vinkovéa transforméacia umoznuje analyzu nestacionarnych signalov. Rozkladom sig-
nalu pomocou vlnkovej transformécie ziskame dvojrozmernii funkciu ¢asu a mierky
(tzv.scalegram). Zékladnymi bazovymi funkciami tejto transformécie st kratke vin-
ky, u ktorych dochadza k zmene casovej mierky a k posuvu v ¢ase. Zakladna vinka sa
oznacuje ako materské vinka (angl. mother wavelet) ¥ (¢). Od tejto vinky st zmenou
mierky a posunom po ¢asovej osi odvodené dalsie vinky rovnakého tvaru, ktoré st
v8ak roztiahnuté (expanzia) a posunuté. V roznych oblastiach spracovania signalov
sa pouzivaju rozne typy vlniek. Medzi najcastejsie pouzivané patri Haarova vlnka,
vlnka mexicky klobuk, Daubechies vinka, atd.

Diskrétna vinkovéa transformaécia je definovand vztahom
F(j.k) =278 fu27i—k), (28)

kde 1) je materska vinka, i, j, k£ € N, j je pouzitd mierka, k je posun materskej vinky.

Spitna diskrétna transformaécia je definovana vztahom
Fi) =SS F(j k)2 s Tiveion, (2.9)
ik

Pri praci s obrazom je potrebné vyuzit 2D-DWT, ktord vychadza z vyssie uve-
denych vztahov. Této transformaécia je zaloZend na myslienke rozloZenia na aproxi-

macné koeficienty (nizkofrekvencné zlozky) a detailné koeficienty (vysokofrekvencené
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zlozky). Aproximaé¢né zlozky mozno v dalsom kroku opif rozlozit. Tomuto postupu
sa hovori dekompozicia a moze byt aplikovana aj viacnasobne. Na obrazku vidiet
blokovi schému tzv. pyramidového algoritmu, ktory realizuje dekompoziciu obrazu
prvého stupiia. Najskor je realizovana filtracia po riadkoch, nasledne po stipcoch
obrazovej matice. Vzniknu 4 typy koeficientov: aproximacné koeficienty LL, hori-
zontalne koeficienty LH, vertikalne koeficienty HL a diagonalne koeficienty HH(vid
obrazok . Po néslednom spracovani koeficientov (napr. prahovanim) je realizo-
vana rekonstrukcia obrazu, analogicky opa¢nym postupom. Informéacie cerpané z
[91, [10], [11].

HPF {2 L
H
HPF {2
LPF ¢2 G
f(xy)
— >
LH
] HPF 21—
LPF {2
LPF iz C

LPF (Low pass filter) - dolna priepust’
HPF (High pass filter) - horna priepust’

Obr. 2.1: Blokova schéma pyramidového algoritmu — 1. stupen dekompozicie.

(a) povodny obraz (b) transformovany obraz

Obr. 2.2: Ukéazka dekompozicie obrazu 1.stupna pomocou 2D-DWT.



3 LOKALNE VYHLADZOVACIE METODY

Originalny obraz u je definovany v uzavretej oblasti 2 C R? a oznacuje sa ako
u(x) pre x = (z,y) € R2. Tento spojity obraz je vi¢Sinou interpretovany ako Shan-
nonova interpolacia diskrétnej mriezky vzoriek a je preto analyticky. Vzdialenost
medzi dvomi po sebe idicimi vzorkami bude oznacena ako e.

Samotny sum predstavuje diskrétny jav na vzorkovacej mriezke. Vzorky Sumu
n; neinterpolujeme ako pasmovo obmedzenu funkciu, ale radsej ako po castiach

konstantna funkciu, ktora je konstantna vo vsetkych pixeloch i a rovna hodnote

n;.
. 1 . , L .
Plati, Ze |x| = (22 + 9%)2 a x1.X9 = 2172 + Y192 je ich skaldrny stcin a parcidlne
ivaci ; — Ou — Ou — Pu ; 5
derivacie obrazu u su u, = 5=, u, = oy Yzy = Brag- Gradient obrazu u mozno

definovat ako D, = (us,u,) a jeho Laplacidn ako Au = uy, + u,,. Cerpané z [6].

3.1 Gaussovo vyhladzovanie

Podla Rieszovho teorému spociva izotropickd linearna filtracia obrazu v konvolicii

obrazu s linearnou radidlnou maskou. Poziadavky na vyhladenie obrazu su teda
=2
e 4h2,

_ 1
T 4mh?2
kde G, m4 smerodajnt odchylku h. Sum metédy konvoltcie s Gaussovym jadrom
Gh je

vyjadrené v konvolu¢nej maske. Gaussova maska ma tvar: x — G, (x)

u— Gy *u=—h?>Au+ o(h?). (3.1)

Podobny vysledok plati pre vSetky kladné radidlne masky s obmedzenym rozpty-
lom, teda ak smerodajna odchylka A je dostatocne mala. Na druhej strane vlastnosti
redukcie Sumu su zavislé na skutocnosti, ze okolie zahrnuté do vyhladzovania musi
byt dostatoc¢ne velké na to, aby bolo mozné sum redukovat priemerovanim. Za pred-
pokladu, ze h = ke, kde k je pocet vzoriek funkcie u a Sumu n na intervale dizky

Vplyv Gaussovho vyhladzovania na Sum mozno ukazat na pixelu ¢ = 0. Na tomto
pixeli,

Guxn(0) =) / Gu(@)n(x)dx =Y *Gy(i)n;, (3.2)

ier 7 b icl
kde n(x) je interpolovana ako po Castiach konstantnd funkcia, Stvorcové pixely P;
so stredom v bode i maji velkost €%, a G,(i) oznacuje stredntt hodnotu funkcie G,

na pixelu 7.
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Oznacenim Var(X) ako rozptyl ndhodnej veli¢iny X a dosadenim za rozptyly

nezavislych nahodnych premennych dostaneme

e20?
Var (G, * n(0 eGui) o ~ o | @ dx = —— 3.3
(Gaxn(0) = 3Gl s [t = S0 (33
Teda plati nasledujici teorém: nech n(x) je po ¢astiach konstantny biely Sum, kde pre
kazdy Stvorcovy pixel i plati n(x) = n,. Za predpokladu, Ze hodnoty n; st nezévisle
a rovnomerne rozloZené s nulovou strednou hodnotou a rozptylom o2, pozostatok

Sumu po konvolucii bude

202

8mh?’

Var (G, * n(0)) ~ (3.4)

Inymi slovami, smerodajna odchylka Sumu, ktora predstavuje amplitidu Sumu, je

. . .
nasobena vyrazom - NS

Vyssie uvedeny teorém popisuje krehkt rovnovahu medzi redukciou Sumu a po-
skodenim obrazu pri lineérnom Vyhladzovani Odsumovanie nepozmeni p6vodny
E. Gaussovska konvoluma dosahuje optiméalne vysledky pri harmonickych funkciach,
a naopak, horsie vysledky pri jednotvarnych castiach obrazu u, napr. hrany ¢i tex-

tary (vid obrazok , kde ma Laplacian vysoké hodnoty. Informécie boli ¢erpané z

[6].

3.2 Anizotropické filtre

Anizotropicky filter (AF) sa snazi predist efektu rozostrenia vznikajiceho u Gaussov-
ho filtru konvoliciou obrazu u iba v smere kolmom na Du(x). Pre x teda mozno

’ o
napisat

AFyu(x) = / Gt (x + t%) i, (3.5)

+2
kde Du(x) # 0 a kde (z,y)t = (—y,z) a Gi(t) = ﬁe ~anz je jednorozmernd

Gaussova funkcia s rozptylom h%. Sum metédy anizotropickej filtracie AF}, je

Du* Du*t 1
AF, ——h2D2 - —— | =—-hr}D 3.6
) — AFa) = — g% (D D) =~ D, (59
ak Du(x) # 0.

Vyraz curv(u)(x) oznacuje zakrivenie, t. j. prevratena hodnota polomeru krivosti

vrstevnice prechadzajicej bodom x. Ak Du(x) # 0, plati

2

v, (3.7)

umu 2u$yuxuy + Uy U

(u% + uf/) :

curv(u) =
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Sum tejto metédy je nulovy vSade tam, kde sa obraz u sprava lokalne ako funkcia
jednej premennej, u(x,y) = f(ax+by+c). V tomto pripade bude vrstevnica obrazu
u lokalne priamkou popisanou rovnicou ax + by + ¢ = 0 a gradient funkcie f bude
velmi velky. Z toho vyplyva, Ze anizotropicka filtracia zachovéva hrany v obraze.
Co tyka redukcie Gaussovho $umu, Sum na saradnicovej sieti nie je izotropicky,
preto Gaussov priemer v pripade, ak Du je paralelné s jednou stradnicovou osou,
je zostaveny z takmer v/2-krat viac vzoriek ako Gaussov priemer v uhloprie¢nom
smere.

Pri anizotropickom vyhladzovani, kedy ¢ je dostato¢ne maly v porovnani s h,

zostatku Sumu v obraze zodpoveda

Var(AFy(n)) < \/ﬁha? (3.8)

Inymi slovami, smerodajnd odchylka Sumu n je nasobené c¢initefom rovnym maxi-

mélne ( \/Q%h)%, pricom tato maximalna hodnota byva dosiahnuta na uhloprieckach.

Existuje vela verzii anizotropickych filtrov, ako napr.znamy medidnovy filter.
Vsetky tieto filtre maja spolocné to, ze dokézu dobre uchovavat hrany v obraze,
avsak slabsie vysledky dosahujt pri rovnych oblastiach, kde st horsie ako Gaussovo
rozostrenie, vid obrazok [3.1] Cerpané z [6].

3.3 Filtre okolia (Neighborhood filters)

Predchadzajuce filtre st zalozené na predstave priestorového okolia alebo pribuzen-
stva. Oproti tomu filtre okolia kladi déraz na hodnotu drovne Sedej pri definicii
susednych pixelov. V najjednoduchsom pripade bude odSumena hodnota pixelu ¢
predstavovat priemer hodndt vSetkych pixelov, ktoré maji troven Sedej blizku u(z).

Okolie je teda definované ako
B(i,h) ={j € I'|u(i) — h < u(j) <u(i)+ h}. (3.9)

KedZe na odhad hodnoty pixelu ¢ sa pouzivaji pixely z celého obrazu, jedné sa

o nelokalny algoritmus. Algoritmus mozno popisat vztahom:

1 Ju(y)—u(x)[?
NFu(x) = —/u yle w2 dy, 3.10
)= g ) (3.10)
)yl
kde  C R? je otvorend a ohrani¢end mnozina a C(x) = [,e dy je nor-

maliza¢ny faktor. Prvou otazkou, ktoré sa pri tomto type filtra pontka, je zhodnost,
teda do akej miery je obraz po odsumeni podobny pévodnému obrazu.

Predpokladajme, ze u je lipschitzovsky spojita funkcia na oblasti €2, kde 2
je otvorend a ohraniend podmnozina mnoziny R2 Potom |u(x) — NFyu(x)| =
O(hv/—Tlog h) pre vsetky malé h, 0 < h < 1,x € Q.
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Nech teda x je bod v mnozine 2 a pre zvolené B a h, kde B, h € R, uvazujme
mnozinu Dy, = {y € Q| |u(y) — u(x)| < Bh}. Potom plati:

_lu)—ue)?
[u(x) = NEyu(x)| < & [, e 7 |u(y) = u(x)|dy
1 _lu)—uGo? (3.11)
g e TR fuly) — u(x)ldy.

lu(y) —u(x)|?
Na jednej strane, ak uvazujeme th e dy < C(x) a |u(y) —u(x)| < Bh
pre y € D, mozno vidiet, Ze prvy vyraz je ohrani¢eny Bh. Na druhej strane, ak

. . _lu)—ue)? 2
uvazujeme e n2 <e P prex ¢ Dy, [,
h

u(y) — u(x)|dy je ohraniceny C' >
O(h?), z ¢oho moimo vyvodit, Ze druhy vyraz bude mat rad O(h~2e~5"). Napokon,

ak za B zvolime B? = —3log h, dostaneme
lu(x) — NFyu(x)| < Bh + O(h~ 2" B*) = O(hy/—1log h) + O(h), (3.12)

z ¢oho vyplyva, Ze Sum metédy dosahuje radu O(hy/—logh).

Yaroslavského filter okolia uvazuje tzv. zmieSané okolie, B(i, h) N B,(i), kde
B,(i) je kruh so stredom i a polomerom p. Metéda teda pocita priemer hodnot
pixelov, ktoré su si blizke jednak priestorovo, a jednak troviou Sedej. Tento filter

mozno popisat v spojitom tvare ako:

1

_lu)—u?
YNFh,p(X) - @/B ( )u(y)e n2 dy7 (313)

kde C'(x) = |, B,(x) e_lu(y)zig(x”zdy je normalizacny faktor.

Pre jednoduchost bude najkér odvodenie sumu metédy YNFj , vysvetlené na
priklade 1D signalu u. Predpokladajme, e u € C?*((a,b)), a, b € R. Potom pre
0<p<hah— 0 plati

2
u(s) — YNFy yu(s) ~ _% f <%|u'(s)]> (s, (3.14)
kde
1 _ 342
()= i_—?i)tg

7 vyssie uvedenych zavislosti vyplyva, ze Sum tejto metody je ttmerny druhej
derivéacii signalu. To znamena, Ze sa sprava ako vyvazena tepelna rovnica. Funkcia
f dava znamienko a amplitiidu tejto tepelnej rovnice. Ak funkcia f nadobtuda kladné
hodnoty, Sum metédy sa sprava ako prava tepelnd rovnica, ak nadobiida zaporné
hodnoty, sprava sa ako prevratena tepelné rovnica. Nulové body a body nespojitosti
funkcie f predstavuja singularne body, v ktorych sa meni spravanie metédy. Velkost
tejto zmeny je omnoho vicsia v blizkosti bodov nespojitsti funkcie f, kde vznika sok
efekt.
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Podobné vysledky mozno dosiahnut aj v pripade dvojrozmerného obrazu. Pred-
pokladajme, Ze u € C%(2), 2 C R2. Potom pre 0 < p < h a h — 0 plati

2

u(z) — YNF}, ju(z) ~ —% (g (%|Du|> Upy + <%|Du|> u&) , (3.15)
kde Du  Du Du* Dut
Uy = D*u (m, m) , uge = D*u <|Du| , m) (3.16)
: 1—3¢2 1— 32
g(t) = ~— }211?’ h(t) = - ;2. (3.17)

Sum metédy filtru okolia mozno napisat ako stcet rozptylového ¢lena v tan-
gentovom smere ug a rozptylového c¢lena v normalovom smere u,,. Znamienko
a velkost oboch ¢lenov zavisi na znamienku a velkosti funkcii g a h. Obe funkcie
mozu nadobudat kladné i zdporné hodnoty. Preto sa oba rozptylové ¢leny mozu
javit ako smerovéa priama tepelna rovnica, resp. smerova prevratend tepelna rovnica,
v zavislosti na hodnote gradientu. Obdobne ako v 1D pripade, algoritmus sa chova
ako filtracny, resp. vylepSovaci algoritmus, v zavislosti na velkosti gradientu. Ak
By = % a By = /2, resp. vyznacenim nulovych bodov funkcii ¢ a h, mozno rozlisit
nasledovné pripady:

o Ak 0 < |Du| < BQ% algoritmus sa sprava ako Perona-Malik filter [12]. V prvom
kroku je aplikovand tepelna rovnica, ale akondhle |Du| > 31% normalovy
rozptyl sa zmeni na prevrateny, ktory vylepSuje hrany, zatial ¢o tangentovy
rozptyl ostava kladny.

o Ak |Du| > Bgi—;, bude aplikovand na zéklade hodnoty gradientu bud te-
pelna rovnica alebo prevratena tepelna rovnica. Zmena spravania medzi tymito
dvomi dynamikami je poznamenand asymptotickymi nespojitostami, ktoré
vedl k zvysenému sok efektu.

Informacie ¢erpané z [6].
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(¢) Anizotropicky filter (d) Yaroslavského filter okolia

Obr. 3.1: Vplyv lokalnych odsumovacich metéd na prirodzeny obraz.
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4 FILTACIA VO FREKVENCNEJ OBLASTI

Nech u je povodny obraz definovany na stradnicovej sieti I a do tohoto obrazu
je pridany biely Sum N. N je ndhodny proces, ktorého hodnoty N (i) st nezavisle
a rovnomerne rozlozené s nulovou strednou hodnotou a konstantnym rozptylom
0. Vysledny proces je teda zavisly na nahodnej Sumovej zlozke a je prezentovany
nadhodnym polom V',

V(i) = ui) + N(i). (4.1)

Ak teda n(i) predstavuje pozorovany Sum, v(i) oznaCuje pozorovany zaSumeny
obraz,

v(i) = u(i) + n(i). (4.2)

Nech B = {ga}aca je pravouhla oblast mnoziny R, Vysledny zasumeny proces

mozno transformovat na tvar:
Vi(a) = ug(a) + Np(a), (4.3)

kde

Ve(a) = (V. ga), us(a) = (u,ga), Nsla)=(N,ga), (4.4)
st skalarne saciny V, u, N a g, pricom g, € B. Sumové koeficienty Nz(a) zosta-
vaju nekorelované, s nulovou strednou hodnotou, ale rozptyly st nasobené hodnotou

l9a I’
E[Ns(@)Ns(B)] = X ner 9a(m)gs(n) EIN(m)N(n)] =
(9o 98) 0* = 0* || gal® S[a — .

Pri filtracii vo frekvencénej oblasti byva najskor filter aplikovany nezavisle na

(4.5)

vSetky transformované koeficienty Vz(«) a néslednou spétnou transforméciou no-
vych koeficientov vznikne vysledny obraz. Povodné koeficienty Vz(«) stt modifiko-
vané na a(«a)Vg(a). Kedze a(a) je zavislé na hodnote Vg(«), ide o nelinedrny algo-

ritmus. Sp#tnou transforméaciou mozno dostat odhad

U=DV = Z a(a) Vg(a)ga- (4.6)

acA

D sa taktiez nazyva diagondalny operdtor. Tento odhad je ovplyvneny urcitou chybou,
ktora je zalozena na kvadratickej euklidovskej vzdialenosti a je priemerovana cez
rozlozenie Sumu. Prikladom frekven¢ného filtra ktory sa pouziva na minimalizaciu

tejto chyby je Fourier-Wienerov filter. Cerpané z [6].
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4.1 Fourier-Wienerov idealny filter

Nech u je pévodny obraz, N je biely Sum, V' = u 4+ N je obraz so Sumom a D je

frekvené¢ny filter. Potom mozZno chybu filtra D definovat ako
r(D,u) = E{|lu— DV|*}, (4.7)

kde pravdepodobnost je ziskand z rozlozenia Sumu. Diagonalny operator D, s, ktory

minimalizuje tito chybu moZno zapisat ako:
D,y = arg mDin r(D,u). (4.8)

Operator D;,,s je dany mnozinou {a(a)},, kde

|us ()|

us(@)P + lgall® 0

(4.9)

a tomu odpovedajica chyba je

s = 2 ol ‘“B( i (4.10)

e )2+ | gal* o

Predchadzajuci operator potlacuje vSetky Ssumové koeficienty za ti¢elom minima-
lizacie chyby. Obmedzenim hodnét a(«) na hodnoty 0 alebo 1 mozno ziskat operator,
ktory cast koeficientov poneché bez zmeny a zvys$nu ¢ast odstrani. Tento operator

je definovany mnozinou {a(«)},, kde

1 2> |gal? 0
a(a) = pre |us(a)[* = [lgall" o, (4.11)
0 inak

a odpovedajuca chyba je

= llgall* min(fus(@)?, [lgall* ). (4.12)

Fourier-Wienerov filter sa nazyva taktiez idedlny, pretoze je zavisly na koeficientoch
up(a) povodného obrazu, ktoré vSak vicsinou nie st zname. Pouzitim Fourierovej
transformécie mozu globélne charakteristiky obrazu prevazovat nad lokalnymi, ¢o
sa v obraze potom prejavi vytvaranim parazitnych periodickych vzorov. Aby sa
tomu zabréanilo, je treba brat do tvahy viac lokdlnych rysov, ako tomu je napr. pri

waveletovej alebo lokdlnej DCT transformacii. Informécie ¢erpané z [6], [3].

4.2 Empiricky Wienerov filter

Tento filter patri do skupiny lokalne adaptivnych filtrov v transformacnej oblasti.

U tychto filtrov ja zaSumeny obraz analyzovany pomocou pohybujiceho sa okna.
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V kazdej pozicii tohto okna sa vypocita jeho spektrum a néasledne sa toto spektrum
upravi. Napokon je aplikovanda spétna transformécia, pomocou ktorej sa odhaduje
iba hodnota centralneho pixelu v danom okne.

Nech i € I predstavuje pixel a W = W(i) je okno so stredom v pixelu i.
Nésledne je pomocou DCT transformaécie vypocitané a modifikované spektrum okna
W. V dalsom kroku sa odhadni koeficienty povodného obrazu v okne W, ugw ()
a je na ne aplikovany vhodne zvoleny utlm. Nakoniec sa pouzije prave pixel zo
stredu takto upraveného okna. Za ucelom aproximaécie koeficientov ug () povod-

ného obrazu mozno pouzit priemerné hodnoty aditivneho Sumového modelu, teda

E|Viw ()]* = lusw()]® + 0* [lgal”. (4.13)

Oznacenim p = o ||go|| mozno nezndme pdvodné koeficienty zapisat ako

usw(a)]* = E|Vw (a)l* — pi*. (4.14)

Pozorované koeficienty |vgw(«)|? st pouzité na aproximaciu E|Vsw(a)|? a odha-

dované pdvodné koeficienty st nahradené optimalnym utlmom, ¢o vedie k mnozine
{a(a)}q, kde

a(a) = max {0, |UB’W(O‘>|2)|_2 v } . (4.15)

|vs.w (o
Nech EWF,, (i) znadi filter ziskany z mnoziny vyssie popisanych koeficientov, u je
obraz definovany na stradnicovej sieti I, i € I je pixel, a W = W (i) je okno so

stredom v pixelu i. Potom Sum metédy mozno definovat ako

( ) EWF ZUBW +Z 2UBW< )ga(i)a (416)
aEA ‘ Us, W |
kde A = {a| |vgw ()| < p}.

Pritomnost hran v okne W sposobuje vyskyt velkého poctu vysokych koeficien-
tov. V désledku rusenia tychto koeficientov pri filtracii vznikaja vo vyslednom obraze
oscilacie, ktoré su badatelné vo forme Sachovnicovych vzorov. Informécie ¢erpané
z [6].

4.3 Tvrdé waveletové prahovanie

Nech B = {ga}aca je ortonormélna baza vlniek (waveletov). Procedira nazvana
turdé vinkové prahovanie predstavuje operator, ktory aproximuje idealnu projekciu

(vid rovnica |4.9)) a koeficienty nizsie ako zvoleny prah p odstrani,

[ 1 preus(a)] > 4
ale) = { 0 inak. (4.17)
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Postup tvrdého prahovania HWT),(v) je zalozeny na myslienke, ze samotny obraz
je reprezentovany velkymi vinkovymi koeficientmi, ktoré st zachované, zatial ¢o
Sum je rozloZeny v malych koeficientoch, ktoré sa odstrania. U¢innost tejto metédy
je znacne zavisld na schopnosti aproximovat pévodny obraz u malym mnoZzstvom
velkych koeficientov.

Sum met6dy tvrdého prahovania HWT),(u) moZno za predpokladu, Ze u je obraz

definovany na stradnicovej sieti I, zapisat ako

u—HWT,(w)= Y us@)ga- (4.18)
{ol |up(a)|<u}

Bohuzial, pritomnost hrdn v obraze znamena vyskyt znacného mnozstva vinko-
vych koeficientov nizsich ako nastaveny prah, avSak nie nulovych. Odstranenim
tychto koeficientov z obrazu vznikaju malé oscilacie v blizkosti hran, zname ako
Gibbsov jav. Tieto rusivé vinky sa v dosledku odstranenia nizkych koeficientov ob-

javia aj v odfiltrovanom obraze. Informacie ¢erpané z [6].

4.4 Mikké waveletové prahovanie

Metéda mikkého prahovania umoziuje ¢iastoéne obmedzif neziactce efekty, vzni-
kajice pri filtracii tvrdym prahovanim. Pre operator tejto metddy oznaceny ako
SWT,(v) plati

vp(a)—sgn(vp(a))p re |lve(a)| >
a(a) = iy Pre Jus(e) 20 (4.19)
0 inak.

Redukciou oscilacii v blizkosti nespojitosti méikké prahovanie lepsie zachovava struk-
taru vinkovych koeficientov. Metéda mikkého prahovania sa vyznacuje tym, ze tlmi
vetky koeficienty s cielom znizif Groven Sumu.

Za predpokladu, Ze u je obraz definovany na sturadnicovej sieti /, mozno Sum

metddy mikkého prahovania HW T, (u) zapisat ako

uw—SWT,(u) = Z up(Q) go + 14 Z sgn(ug(a)) ga- (4.20)
{al [up(a)|<u} {allus(e)|>n}

Stanovenie hodnoty prahu mozno ukazat na jednoduchom priklade. Za predpok-
ladu, Ze povodny obraz u je nulovy, plati vg(a) = np(«), a teda prah g musi byt
vyssi ako maximalny koeficient Sumu pre zaistenie dostato¢ného potlacenia Sumu
a obnovenia povodného obrazu. V praxi je optiméalna hodnota prahu p velmi vysoké
a byva tak odstranenych vela koeficientov, ktoré nie st tvorené Sumom. Preto byva
casto prah zvoleny nizsi ako optimalny, aby sa zarucili lepsie vysledky. Pre tvrdé pra-
hovanie sa pouziva hodnota p = 30. Pre mikké prahovanie je tato hodnota prilis

vysoké, preto sa pouziva hodnota u = %0’. Informacie ¢erpané z [6].
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4.5 Waveletové prahovanie invariantné voci po-

suvu

Metdéda vznikla zdokonalenim vinkovych prahovacich metéd priemerovanim odhadu
vSetkych posuvov degradovaného signdlu. Ak ¢?(i) znac¢i posunuty signal v(i — p),
vinkové koeficienty povodného a posunutého signélu sa mozu podstatne 1iSit, pricom

navzajom nesuvisia jednoduchou vymenou poradia ¢i posuvom,

vp(@) = (v(n =), ga(n)) = (V(n), ga(n + p)) - (4.21)

Vektory go(n + p) vo vSeobecnosti nepatria do baze B = {ga}aca, a preto odhad
posunutého signalu nestvisi s odhadom signalu v. Tento novy algoritmus dava odhad

u? pre kazdy posunuty signal v péovodného obrazu,

u? = DoP = Z a(o)vi(a)ga- (4.22)

Prahovanie invariantné vo¢i posuvu, oznacované ako TIWT(v), sa dosiahne sprie-

merovanim vSetkych tychto ¢iasto¢nych odhadov po posuve v opa¢nom zmysle,

ﬁzm(i 1 p). (4.23)

pel

Uéinok Gibbsovho javu sa pri prahovani invariantnému voéi posuvu znacne znizi,
pretoze priemerovanie réznych odhadov obrazu obmedzuje vznik oscilacii v blizkosti

nespojitosti obrazu. Informéacie boli ¢erpané z [6].
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(d) Empiricky Wienerov filter

T e e e e

(e) Tvrdé prahovanie (f) Miikké prahovanie

Obr. 4.1: Vplyv metdd na odstranenie Sumu vo frekvencnej oblasti na obraz.
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5 NELOKALNE VYHLADZOVANIE

Lokalne vyhladzovacie metody a frekvenc¢né filtre sa zameriavaji na redukciu sumu
a na rekonstrukciu hlavnych geometrickych charakteristik obrazu, ale véc¢sinou ne-
dokédzu uchovat jemné Struktiry, detaily a textiry povodného obrazu. Na zék-
lade pravidelnostnych predpokladov predoslé metédy z povodného obrazu odfil-
truju detaily a jemné Struktury obrazu, nakolko sa vo vSetkych funkénych aspek-
toch chovaju ako Sum. Non Local-means algoritmus, popisany v tejto kapitole,
vyuziva vysoky stupen nadbytocnosti (redundancie) kazdého prirodzeného obrazu.
Pod tymto sa jednoducho mysli to, ze ku kazdému malému oknu v prirodzenom
obraze mozno v tom istom obraze najst vela podobnych okien. Téato metéda je in-
S$pirovana myslienkou filtru okolia, popisaného v kapitole[3.3] Vo vSeobecnosti mozno
za, ,okolie pixelu i“ povazovat aktkolvek mnozinu pixelov j v tomto obraze, ak plati,
ze okno okolo pixelu j vyzera podobne ako okno okolo pixelu 7. Vsetky pixely tohto

okolia mozno zahrnit do odhadu novej hodnoty pixelu 1.

5.1 Princip Non Local-means (NLM) filtra

Kedze uvaZzovany obraz je definovany na diskrétnej stradnicovej sieti, je potrebny
diskrétny popis algoritmu. Ak v = {v(p)|p € I} oznacuje diskrétny obraz so Sumom,
odhadovana hodnota odSumeného obrazu N L(v(p)) sa vypocita ako vaZeny priemer

vSetkych pixelov v obraze,

NL(v(p)) = w(p, q)v(q), (5.1)

qel

kde vahy {w(p, q)}, zévisia na podobnosti medzi pixelami p a q a spliaji zvycajné
podmienky 0 < w(p,q) <1 a Zj w(p,q) = 1.

Aby bolo mozné vypocitat podobnost medzi pixelmi obrazu, je potrebné na
stradnicovej sieti I definovat tzv. systém okolia (z angl. neighborhood system). Sys-
tém okolia na stradnicovej sieti I je skupina takych N = {N,},c; podmnoZin
mnoziny I, kde pre vietky p € I plati p € N, a stfasne ¢ € N, = p € N.
Podmnozina N, sa nazyva okolie alebo okno podobnosti pixelu p.

Okné podobnosti mézu nadobudat rozne velkosti a tvary za tcelom lepsej adap-
tacie na konkrétny obraz. Pre jednoduchost a lep$iu nézornost s v tejto praci uvazo-
vané stvorcové oknd s pevne definovanou velkostou 2f + 1 x 2f + 1 pixelov, kde f je

polomer tohto okna. Obmedzenie obrazu v na okolie N, bude oznacované ako v(N,):

v(Np) = (v(q),q € Np). (5.2)
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Podobnost medzi dvomi pixelmi p a ¢ bude zavisiet na podobnosti medzi intenzitami
trovne Sedej vektorov v(N,) a v(N,). Pixely s podobnym Sedoténovym okolim, ako
je v(N,), budid mat pri priemerovani vyssiu vahu, vid obrazok Pixely ¢l a ¢2
na obrazku maju velké vahy, pretoze ich okné podobnosti st podobné oknu pixelu
p. Naopak, védha pixelu ¢3 bude mala.

Aby bolo mozné vypocitat podobnost intenzit Sedoténovych trovni vektorov
v(N,) a v(N,), je potrebné najskor vypocitat Gaussovky vazent Euklidovski vzdia-
lenost, oznacent ako d?(v(N,,)—v(N,)). Tato miera sa velmi dobre dokdZe prisposobit

akémukolvek pridavnému bielemu Sumu v obraze. Plati:

P(0(N,) — v(N;)) = mj£)<v<p ) —vlg )P (53)

Véhy priradené ku stvorcovym vzdialenostiam st definované ako

1 _ max (d2—202,0) __ max (d2—2z72,0)

w(p,q) = ——e nZ ,C(p) = e n2 , (5.4)

C(p) 2
kde o je smerodajné odchylka Sumu, C(p) je normaliza¢ny faktor, a parameter h je
filtracny parameter, ktory riadi pokles exponencialnej funkcie a tym padom aj pokles
hodnot vah ako funkcie Euklidovskych vzdialenosti. Cerpané z [6].

Obr. 5.1: Ukazka vahovania pixelov pri NLM algoritme.
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6 IMPLEMENTACIA VYBRANYCH METOD

Teoretické principy jednotlivych metdod na odSumovanie digitalnych obrazov boli
popisané v predchadzajucich kapitolach. V tejto kapitole bude rozobrana prakticka
realizacia tychto metdd v programovacom jazyku Java, pre platformu RapidMiner.

V ramci tejto diplomovej prace boli implementované metddy filtracie vo frek-
vencnej oblasti pomocou empirického Wienerovho filtru, waveletového prahovania a
NLM filtru v podobe operatorov v prostredi RapidMiner. Okrem toho bol vytvoreny
operator na porovnavanie kvality obrazu, pomocou ktorého boli vytvorené algoritmy

porovnavané s uz existujucimi operatormi z hladiska ic¢innosti redukcie Sumu.

6.1 Implementacia empirického Wienerovho filtra

Algoritmus bol pévodne implementovany ako konzolova aplikdcia a néasledne bol
pretvoreny do podoby operatora v prostredi RapidMiner. Pozostava z nasledujtcich
casti:

e predspracovanie vstupného obrazu

e transformacia DCT

e prahovanie

e spiatna DCT transformacia
Operator ma tri parametre:

e Block size—udéava velkost bloku pri DCT transformécii; na vyber je viacero

moznosti.

e Threshold —slizi na stanovenie referen¢nej hodnoty prahu pri prahovani. Moz-
no zadavat hodnoty v rozsahu (0; 255).

e Attenuation —urcuje hodnotu utlmu, ktorou buda nasobené koeficienty nizsie
ako je zvoleny prah. Nadobtida hodnoty v intervale (0; 1). Ak je nastaveny na
hodnotu 0, vSetky koeficienty nizsie ako prah budu zrusené.

V ramci predspracovania obrazu je obraz najskor prevedeny do farebného pries-
toru YCbCr. Jednotlivé zlozky st ulozené do samostatnych matic, ktoré sa vyuzivaja
pri dalSom spracovani. Algoritmus bol navrhovany tak, aby dokazal spracovat tak
sedotonové, ako aj farebné obrazy.

Pri pretvéarani aplikcie do podoby operéatora v RapidMineri bola ¢ast predspaco-
vania obrazu realizovana mimo vlastny operator, ktory tak realizuje len samotn fil-
traciu. Na prevod do farebného priestoru YCbC'r je pouzity operator Color Compo-
nent Extractor, ktory zo vstupného obrazu extrahuje jednotlivé zlozky. Na vstupy
operatora Empirical Wiener filter st potom privedené tieto zlozky. Celkovy

vyvojovy diagram procesu je znazorneny na obrazku [6.1a
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Obr. 6.1: Vyvojovy diagram empirického Wienerovho filtra.

Pri realizacii doprednej a spitnej DCT transformacii boli vyuzité vztahy
a . Pri vybere velkosti blokov transformécie treba brat ohlad na rozmery vstup-
ného obrazu. Oba rozmery musia byt delitelné velkostou bloku. NajcastejSie pouzi-
vana, velkost bloku 8 x 8 tito podmienku u §tandardnjch rozmerov vicsinou spliia.
Problém moéze nastat pri vii¢sich blokoch. Vyvojovy diagram znézornujuci proces
doprednej DCT transformécie je na obrazku [6.1bl Na zaciatku je potrebné vytvorit
képiu obrazovych dat vstupného obrazu, je teda vytvorend matica TMP. Nasledne sa
vypocita transformac¢né matica DCT na zaklade definovanej velkosti bloku. Samotny

proces tohto vypoctu je znazorneny vyvojovym diagramom v prilohe Po ziskani
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tejto matice sa prechadza maticou TMP po jednotlivych blokoch, pricom sa vzdy na-
sobi transformac¢nd matica s aktudlnym blokom (DCT x BlockMatrix). Vysledok
tohto maticového sii¢inu sa este vynasobi transponovanou transformac¢nou maticou
DCTT. Tento vysledok sa ulozi na prislusni poziciu vyslednej matice TMP a pokracuje
sa dalsim blokom. Proces inverznej transformécie prebieha podobne, s tym rozdie-
lom, ze spominané opreracie maticového nasobenia prebiehaji v opac¢nom poradi.
Pri prahovani sa jednotlivé DCT koeficienty v obraze porovnavaju s hodnotou
prahu (definovanou parametrom threshold). Ak je hodnota konkétneho koeficienu
vyssia ako prahova hodnota, je koeficient ponechany, inak je dany koeficient potla-
¢eny (jeho hodnota je nasobena hodnotou ttlmu definovanou parametrom attenua-

tion). Tento proces je zndzorneny vyvojovym diagramom v prilohe [A.2]

6.2 Implementacia waveletového prahovania

Podobne ako u predchadzajicej metddy, aj algoritmus waveletového prahovania bol
najskor implementovany a testovany ako konzolova aplikacia a nasledne bol pretvo-
reny do podoby operatora v prostredi RapidMiner. V tomto operatore s imple-
mentované hned dve metédy, konkrétne tvrdé waveletové prahovanie (vid kap.[4.3)
a mikké waveletové prahovanie (vid ka,p.. Operator ma tieto parametre:
e Method —slizi na vyber metédy prahovania.
e Threshold —slzi na stanovenie referencnej hodnoty prahu. MoZno zadavat
hodnoty v rozsahu (0; 255).
e Level of decomposition—udéva stupenn dekompozicie obrazu, mozno zadavat
celo¢iselné hodnoty v rozsahu (0;6).
Samotny algoritmus pozostéva z nasledujtcich casti:
e predspracovanie vstupného obrazu
e DWT obrazu pomocou Haarovej vinky

e prahovanie detailnych koeficientov

spatna DWT transformacia
Algoritmus je zjednoduSene znazorneny pomocou vyvojového diagramu na obrazku
6.2

V predspracovani obrazu sa jednotlivé zlozky obrazu (R, G, B) ulozia do samo-
statnych matic. KedZe pri dekompozicii obrazu sa vyuzivaji maticové operacie (napr.
transpozicia, maticovy su¢in), je potrebné, aby vstupny obraz mal Stvorcové rozmery,
aby nedochadzalo ku kolizii indexovania pixelov. Z tohto dévodu st v ramci pred-
spracovania overované rozmery vstupného obrazu. Ak obraz nevyhovuje podmienke,

je pomocou metédy resizeImage () doplneny o pixely s hodnotou 0.
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Obr. 6.2: Vyvojovy diagram waveletového prahovania.

Dopredna a spiatnda DW'T transformaécia je realizovana pomocou Haarovej vinky.
Jedna sa o najjednoduchsiu ortogonalnu waveletova transformaciu. Jej vyhodou je
Algoritmus realizujici dekompoziciu je zndzorneny vyvojovym diagramom v pri-
lohe[A.4] Na zaciatku sa vytvori pomocné pole matic Fq[n] pre n kandlov vstupného
obrazu. Samotné obrazové data sa ulozia do matice DWT [n]. Pri prechadzani obrazu
sa zobert vZdy hodnoty dvoch susednych pixelov matice DWT (v rdmci riadku) a vy-

pocita sa ich priemer a rozdiel. Vysledky sa ulozia do matice Fq v tvare:

Q12 A34 b12 b34

asg arg bsg  brs ,
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kde prvky a predstavuju priemery a prvky b rozdiely hodnot dvoch susednych pixe-
lov. Po naplneni celej matice sa tato matica transponuje a cely cyklus sa opakuje.
Tymto sposobom ziskame prvy stupeii dekompozicie. Dalsi stupeii ziskame opako-
vanim vysSie uvedeného procesu aplikovaného na ,prvy kvadrant“ obrazu, ktory
predstavuje aproximacné koeficienty. Proces mozno opakovat teoreticky az kym ne-
dostaneme submatice o velkosti 1 x 1, ale vytvorend aplikicia je obmedzend do
siesteho stupna dekompozicie.

Pri prahovani sa opit prechddza obrazom pixel po pixelu, cez vSetky kanaly
obrazu. Na zdklade vybranej metédy (tvrdé alebo mikké prahovanie) je potom reali-
zované samotné prahovanie podla vztahov , resp.. Prahuju sa len detailné
koeficienty, aproximacné koeficienty ostavaju nepozmenené. Rozdiel medzi vystupmi
pri metdde tvrdého a mikkého prahovania najlepsie vidiet z detailnych koeficientov,
ktoré vzniknii po dekompozicii obrazu. Pri mékkom prahovani su koeficienty vyssie
ako prahova hodnota potlacené a maximalne hodnoty koeficientov nizsich ako pra-
hova hodnota st obmedzené. Tym padom dochadza k lepsiemu potlaceniu Sumu,
ako v pripade tvrdého prahovania, vid obrazok kde st zobrazené HL koeficienty

dekomponovaného obrazu. Vyvojovy diagram popisujici prahovanie je zobrazeny

v prilohe [A.5]

(a) tvrdé prahovanie (b) jemné prahovanie

Obr. 6.3: Ukazka dekompozicie 1.stupna obrazu.

6.3 Implementacia NLM filtra

Implementécia tejto metédy vychadza z teoretického popisu a definiénych vztahov
popisanych v kapitole 5.1} Kvoli vipoc¢tovej naro¢nosti vsak nie je vhodné pre odhad
hodnoty kazdého pixelu pocitat vaZzeny priemer vSetkych pixelov obrazu. Z tohto

dovodu sa vymedzuje tzv. vyhladavacia oblast, o rozmeroch 2r + 1 x 2r + 1 pixelov.
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Potom pre farebny obraz u (u = (uq, us, us), teda R,G,B zlozky obrazu) a konkrétny
pixel p mozno NLM filter popisat vzfahom:

wip)= > ulgw(pq), (6.1)

q€B(p,r)

kde B(p,r) predstavuje okolie so stredom v pixelu p a velkostou 2r + 1 x 2r + 1
pixelov. Velkost tejto vyhladavacej oblasti, ako aj velkost porovnavacieho okna sa
meni podla smerodajnej odchylky Sumu. Pri vysSej hodnote smerodajnej odchylky
je potrebné vicsia velkost okna, aby bolo okno robustnejsie. Takisto treba zvicsit
aj vyhladavaciu oblaf, aby sa zvySila schopnost algoritmu néjst viacero podobnych
pixelov. Velkost filtracného parametra h je h = k - 0. Hodnota k sa pri zvic¢Sovani
a preto moze byt k filtracii pouzita nizsia hodnota k. Prehlad tychto parametrov je
v tab.[6.]] pre Sedoténové obrazy a v tab.[6.2] pre farebné obrazy.

Tab. 6.1: Parametre NLM filtra pre Ssedoténovy obraz.

o Okno podobnosti | Vyhladavacia oblast h
0<o<15 3 X3 21 x 21 0.400
15 <o <30 5 X b 21 x 21 0.400
30 <o <45 7T X7 35 X 35 0.350
45 <o <75 9x9 35 X 35 0.350
75 <o <100 11 x 11 35 X 35 0.300

Tab. 6.2: Parametre NLM filtra pre farebny obraz.

o Okno podobnosti | Vyhladavacia oblast h
0<o<25 3 %3 21 x 21 0.550
25 <o <55 5 X b 35 X 35 0.400
959 < o <100 TXT7 35 x 35 0.350

V porovnani s ostatnymi metéodami implementovanymi v tejto praci, je metéda
NLM filtra implementacne a zaroven aj vypocetne najnarocnejsia. Vyvojovy dia-
gram popisujuci ¢innost algoritmu je na obrazku [6.4al Jedinym vstupnym para-
metrom vytvoreného operatora je smerodajnd odchylka o, od ktorej st odvodené
podla vyssie uvedenych tabuliek ostatné potrebné parametre, ako napriklad velkost
porovnavacieho okna, velkost vyhladavacej oblasti apod. Okrem inicializécie para-

metrov su v predspracovani obrazu vstupné obrazové data ulozené do prislusnych
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poli, s ktorymi sa dalej pracuje. Dalej bola vytvorend LUT tabulka s hodnotami
funkcie e™*, ktora bude potrebna pre vypocet vah pixelov.

Pri prechadzani po jednotlivych pixeloch p obrazu pri kazdom kroku treba kon-
trolovat aktuélnu poziciu pixela vzhladom na okraje obrazu a v pripade potreby
obmedzit velkost vyhladavacej oblasti, resp. okna podobnosti. TaktieZ je potrebné
vzdy na zaciatku cyklu inicializovat (vynulovat) vahy a pomocné pole fDenoised.
Toto pole predstavuje Stvorec s velkostou okna podobnosti.

Pri prechddzani vyhladévaciou oblasfou sa najskor vypocita Euklidovskéa vzdi-
alenost pixelov p a ¢, z ktorej sa nasledne pomocou vyssie spominanej LUT tabulky
ur¢i vaha pixela ¢. LUT tabulka bola vytvorena z dévodu urychlenia vypoctu hod-
noty exponencialnej funkcie. Zistena vaha sa pripocita k celkovej vahe a porovna
sa s maximalnou vdhou. V pripade, ze je aktualna vaha vicsia, prepise hodnotu
maximalnej vahy. Na vSetky prvky v okoli pixelu ¢ je aplikovana tato vaha, a hod-
noty pixelov sa pripoc¢itaju k hodnotam v pomocnom poli fDenoised. Tento krok
sa opakuje az do prejdenia celej vyhladavacej oblasti, vid obrazok

Na pixely v okoli bodu p je aplikovana maximélna vaha, a tieto pixely st tak-
tiez pripoc¢itané do pola fDenoised. Hodnota celkovej vahy sa navysi o hodnotu
maximalnej véhy (vid priloha .

Ak stcet vah nie je velmi blizky nule, treba hodnoty pixelov okolia bodu p nor-
movat. Aktualny obsah pola fDenoised sa podeli hodnotou celkovej vahy a vysledok
sa pripocita k vystupnému obrazu do okna so stredom v bode p. Zaroven sa inkre-
mentuje pocet podobnych pixelov (vid priloha [A.1D)).

Tymto bol popisany cyklus pre stanovenie hodnoty jediného pixela. Po skonceni
celého cyklu je potrebné este raz prejst vSetky body, skontrolovat ¢i neboli najdené
nejaké podobné pixely. Ak ano, vystup sa vydeli poc¢tom tychto podobnych pixelov.
V opac¢nom pripade sa na vystup zapiSe hodnota rovnakého (pévodného) pixelu (vid

priloha |A.1d).

6.3.1 Paralelizacia kodu

Nakolko vyssie popisany algoritmus je vypoc¢tovo velmi narocny, bolo v tomto pri-
pade potrebné zaviest paralelizaciu behu programu. K tomuto tcéelu bola vyuzita
Struktira Fork/Join [16], implementacia rozhrenia ExecutorService, ktora umoz-
nuje vyuzit vyhody viacerych procesorov. Je urcend na pracu, ktortt mozno rekurziv-
ne rozdelif na mensie éasti. Cielom je vyuzit cely dostupny vypoétovy vykon a zvysit
tak vykonnost aplikacie. Podobne ako u ostatnych instancii triedy ExecutorServi-
ce, Fork/Join rozdeluje tlohy do pracovnych vlakien v sibore vlakien (thread pool).
Fork/Join sa lisi tym, ze vyuziva tzv. work-stealing algoritmus. Pracovné vlakna,

ktoré st volné, kradnti pracu od inych vlakien, ktoré st zaneprazdnené. Zakladom
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struktury Fork/Join je trieda ForkJoinPool, ktora je rozsirenim AbstractExecu-
torService. ForkJoinPool implementuje jadro algoritmu work-stealing a umoziuje
spustat ForkJoinTasks.

Pouzitie Struktiry Fork/Join je jednoduché. Prvym krokom je napisat kéd ktory
vykonéva segment prace. Tento kéd moze vyzerat napriklad takto:
ak (praca je dostatolne mald)

vykonaj pracu sekvencne
inak

rozdel préacu na dve casti

zavolaj obe Casti a pockaj na vysledky

Kéd musi byt podtriedou triedy ForkJoinTask, zvycajne jednym zo Speciali-
zovanych typov RecursiveTask alebo RecursiveAction. Ak je ForkJoinTask pri-
praveny, treba vytvorit reprezentanta celej vykonavanej prace a predat ho metdde
invoke (), ktord je instanciou ForkJoinPool.

Pri implementécii NLM filtra bola vytvorena trieda NLMeansFilter ako pod-
trieda RecursiveAction. Podla velkosti rozmerov vstupného obrazu sa rozhoduje,
¢i bude tloha spracovana sekvencne, alebo naopak rozdelena na viacero casti. Toto
rozdelenie sa tyka hlavného cyklu pri prechadzani obrazu po pixeloch, teda obraz
je horizontalne rozdeleny na n (n = pocet dostupnych procesorov) casti, ktoré st
spracovavané zvlast. Ako reprezentant celej tlohy bol vytvoreny objekt nlm triedy
NLMeansFilter, ktory sa predava ako vstupny argument metéde invoke ().

Pri spracovani vsak vznikol problém pri prechodoch medzi jednotlivymi tisekmi
obrazu, ktoré boli spracovavané zvlast. Tieto prechody neboli iplne hladké, ¢o bolo
sposobené tym, ze pri hladani podobnych pixelov v blizkosti spodného okraja jed-
ného segmentu obrazu neboli k dispozicii pixely néasledujiceho segmentu. Toto sa

podarilo vyriesit ¢iastonym prekryvom segmentov.
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7 POROVNANIE DOSIAHNUTYCH VYSLED-
KOV

V réamci tejto diplomovej prace boli vytvorené tri nové operatory na odstranovanie
sumu z digitalnych obrazov. Tieto operatory boli porovnané s niektorymi uz exis-
tujicimi filtrami v rozsireni ImageMiner. Konkrétne sa jednalo o medidnovy filter
a Gaussov filter. V tejto kapitole budu teda vyhodnotené vysledky filtracie a bude

porovnand tc¢innost jednotlivych filtrov.

7.1 Operator na porovnavanie kvality

Na porovnéavanie kvality obrazu bol implementovany operator NoiseRatio, porovna-
vajuci obrazy na zaklade vybranych kritérii popisanych v kapitole [1.6] Na vstupy
operatora su privedené jasové zlozky povodného obrazu a obrazu po filtracii. Jasova
zlozka bola zvolena preto, lebo je v nej stistredena vicsina energie digitalneho obrazu.
Vystupom operatora je tabulka typu ExampleSet s vypocitanymi hodnotami jed-
notlivych kritérii pomeru Sumu v obraze. Na obrazku je ukazka procesu na
porovnanie filtrov v prostredi RapidMiner. Na tomto obrazku operator Add Noise
priddva do vstupného Sedoténového obrazu Gaussov Sum s rozptylom 0,1 (10%).
Tento zasumeny obraz je potom privedeny na vstup jednotlivych filtrov. Po filtracii

je vysledny obraz privedeny na vystup a zobrazeny. Vysledok filtracie je vidiet na

obrazku [7.3]

7.2 Statistické porovnanie kvality

Pre porovnanie boli zvolené kritéria SAE, MAE, MSE a PSNR (vid kap.[1.6]). Ako
referen¢ny obrazok bol pouzity obrazok lena. jpg, ktory sa bezne pouziva v oblasti
spracovania obrazu. Do tohto obrazu bol vneseny Gaussov Sum so smerodajnou
odchylkou o = 25. U jednotlivych operatorov boli jednotlivé parametre nastavené
nasledovne:

e NLM filter: Sigma = 25,

e Tvrdé waveletové prahovanie: 2. stupen dekompozicie; threshold = 48,

o Mikké waveletové prahovanie: 2. stupen dekompozicie; threshold = 20,

e Empiricky wienerov filter: block size 8 x 8; threshold = 45; atten. = 0,2245,

e Medianovy filter: pocet iteracii = 1,

Gaussov filter: pocet iteracii = 1; strength = 2.
Dosiahnuté vysledky st zobrazené v tabulke [7.1] Pre kritéria SAE, MAE a MSE

obecne plati, Zze ¢im nizsiu maju hodnotu, tym je obrazok kvalitnejsi. U totoznych
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Obr. 7.1: Proces porovnavania metéd v RapidMineri.

obrazkov st teda nulové. U PSNR naopak u kvalitnjch obrazkov ocakavame hodnotu
¢o najvyssiu. Pri obrazovych a video kompresiach sa tato hodnota typicky pohybuje
v rozmedzi 3050 dB.

Tab. 7.1: Zistené hodnoty kvalitativnych kritérii.

Operator SAE (x10°%) | MAE (-) | MSE (-) | PSNR (dB)
Obraz so Sumom 3,347 12,768 258,331 24,009
Tvrdé prahovanie 2,517 9,602 158,654 26,126
Medianovy filter 1,645 6,275 110,943 27,680
Makké prahovanie 1,841 7,023 84,645 28,855
Gaussov filter 1,565 5,970 77,840 29,219
DCT Wienerov filter 1,827 6,971 77,286 29,250
NLM filter 1,502 5,728 61,639 30,232

V tabulke st jednotlivé filtre vzostupne zoradené podla Uc¢innosti filtracie na
zaklade PSNR. Najlepsie vysledky boli v tomto pripade dosiahnuté pri aplikovani
NLM filtra. Vysledky sa mozu jemne 1i$if pri roznych nastaveniach parametrov jed-

notlivych filtrov. Treba vsak podotknit, Ze pri zvySeni poctu iteracii u Gaussovho
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kritéria zhorsia. Podobne pri nastaveni vyssieho prahu pri frekvencénych filtroch
dochéadza k vzniku vyraznejsich blokovych artefaktov. Dané vysledky boli ziskané
pri optimalnom nastaveni parametrov jednotlivych operatorov.

Objektivne porovnanie téinnosti pouZitych filtrov vsak nie je mozné realizovat
len na zaklade ich aplikovania na jeden konkrétny obrazok. U¢innost odstranenia
sumu do znacnej miery zavisi aj od struktury vstupnych dat, teda od charakteru
obrazu. Z tohto dévodu boli jednotlivé filtry testované na viacerych zdrojovych
obrazkoch s réznym obsahom. V tabulke st uvedené hodnoty PSNR zistené
pri tejto analyze. Zdrojové obrazky, ktoré boli pozité, st zobrazené v prilohe [A.6]
Pre lepsiu nazornost boli tieto hodnoty vynesené do stipcového grafu, vid obrazok
7.2} Zo zistengch dat mozno vyvodit niekolko zaverov:

e NLM filter si dokéze najlepsSie poradit s obrazom obsahujtcim velké plochy

s pomerne malymi zmenami jasu.

e Najvicsiu stalost vysledkov mé empiricky Wienerov filter, ktory spomedzi

vsetkych vsetkych dosahuje vo vicsine pripadov statisticky najlepsie vysledky.

e U clenitych obrazov, alebo obrazov s Castou zmenou trovne jasu sa znizuje

schopnost filtrov potlac¢it Sum (vid vysledky pre obrézok ¢.4).

Nakoniec este stoji za zmienku fakt, Ze ¢innost odstramovania Sumu podstatne
zavisi aj od vlastnosti samotného Sumu. V ramci tejto prace boli navrhované filtre
testované prakticky len na jeden druh, a to sice Gaussov aditivny Sum, ktorého
presné parametre boli zndme. V praxi sa vSak vic¢sinou stretneme so Sumom s ne-
znamymi parametrami, a teda Gcéinnost odstranenia Sumu do znacnej miery zavisi

od schopnosti odhadnit charakter Sumu pritomného v obraze.

Tab. 7.2: Hodnoty PSNR (v dB) roznych obréazkov po filtracii.

Obrazok | NLM | HDWT | SDWT | Wiener | Median | Gaussian
1 30,232 | 26,126 | 28,855 | 29,250 | 27,680 29,219
27,545 | 25,023 | 27,318 | 28,043 | 26,816 26,473
26,764 | 24,676 | 26,387 | 27,296 | 24,526 24,398
24,799 | 23,888 | 25,428 | 26,091 | 23,015 22,727
27,856 | 25,846 | 27,490 | 28,234 | 26,247 26,395
27,051 | 25,078 | 26,165 | 26,619 | 26,622 26,457
7 25,898 | 24,043 | 26,248 | 27,592 | 26,587 24,607

Priemer | 27,164 | 24,954 | 26,841 | 27,589 | 25,928 25,754

| O | W N
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Uroveit PSNR po poufiti filtrov na rézne obrazky

32,000

Legenda:
mNLM

B HDWT
B SDWT

PSNR [dB]

B WIENER
m MEDIAN
B GAUSS

4 , 5
obrazok

Obr. 7.2: Hodnoty PSNR u réznych obrazkov.

7.3 Subjektivne porovnanie kvality

V praxi sa Casto stdva, Ze obraz s lepsimi kvalitativnymi kritériami (napr. vysSou
hodnotou PSNR) sa nam nie vzdy javi ako kvalitnejsi. Subjektivne hodnotenie kva-
lity obrazu sa zaklada na vizualnom posudku hodnotiacej osoby.

Na obrazku [7.3] mozno vidiet vysledky filtracie pomocou popisovanych metdd.
Pre porovnanie, hodnoty PSNR pre tento konkrétny obréazok st uvedené v tabulke
v 2.riadku (obrézok ¢. 2). Pri subjektivnom hodnoteni kvality odstranenia Sumu
mozno konstatovat nasledovné fakty:

e 7 obrazku[7.3|(c) je zrejmé, ze Gaussov filter Sum z obrazu neodstrani celkom,

iba ho rozmaze a s nim aj hrany a detaily obrazu.

e Medianovy filter mozno s vyhodou pouZit na odstrénenie impulzného Sumu
(ako je napr. salt & pepper), kedy sa v obraze nachadzaji izolované pixely, no
v pripade Gaussovho Sumu (vid obrézok(b)) dosahuje nie velmi presved¢ivé
vysledky (vid obrazok [7.3|(d)). Podobne ako u Gaussovho filtru, aj tu dochadza
k rozmazaniu detailov a textir, avsak v mensej miere.

e Wienerov filter naopak dobre uchovava hrany a textury, avsak do obrazu su
vplyvom DCT vnasané sachovnicovité artefakty, ktoré zhorsuju vysledna kva-
litu obrazu (vid obrézok [7.3e)).

e Pri tvrdom prahovani (vid obr. st badatelné vyrazné nespojitosti spo-
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sobené Gibsovym javom. Tieto su ¢iasto¢ne potlacené metédou mékkého pra-
hovania (vid obr.[7.3g), ale v obraze aj tak ostdva pomerne znacny $um, zvI4st
viditelny na rovnych plochéch.

Pri NLM filtracii (obrazok oproti tomu v obraze na rovnych plochéach
neostavaju takmer ziadne stopy Sumu, hrany st v obraze pomerne dobre za-

chované, avsak metdda potlaca jemnejsie detaily obrazu.
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(a) Povodny obraz (b) Obraz so Sumom

(c) Gaussov filter (d) Medianovy filter

(e) Empiricky Wienerov filter (f) Tvrdé prahovanie

(g) Mikké prahovanie (h) NLM filter

Obr. 7.3: Filtracia obrazu v RapidMineri
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8 ZAVER

V ramci diplomovej prace bola spracovana problematika odstranovania sumu z di-
gitalnych obrazov. Praca je rozdelend na teoreticka a prakticka cast.

V teoretickej Casti boli najskor vysvetlené niektoré zakladné ndalezitosti spraco-
vania obrazu, Sumu v obraze a obrazovych transforméacii. Nasledne boli popisané
jednotlivé metédy odSumovania obrazu, ktoré boli logicky ¢lenené podla principu
ich ¢innosti do troch kategorii: lokalne metody, nelokalne metédy a metédy vo
frekvencnej oblasti. Ku kazdej kategorii boli uvedené priklady konkrétnych filtrov,
ktoré boli podrobne popisané matematicky i principidlne. Kazda z uvedenych metod
ma svoje vyhody aj nevyhody. Gaussov filter dosahuje dobré vysledky pri spojitych,
hladkych castiach obrazu, naopak pri jednotvarnych castiach, ako st hrany ¢i tex-
tury dochadza k ich neziadiicemu rozmazaniu. Anizotropické filtre dokazu v porov-
nani s Gaussovym filtrom lepSie uchovévat hrany, no pri rovnych oblastiach maju
horsie vysledky. Yaroslavského filter okolia, ktory predstavuje akysi medziclanok
medzi lokalnymi a nelokalnymi metédami, lepSie uchovava hrany, avsak v obraze
vznikaji nespojitosti ktoré sposobuji vznik Sok efektu. Pri Wienerovom idealnom
filtri vznikaja v obraze vplyvom fourierovej transformacie parazitné periodické vzory.
Podobne aj u empirického wienerovho filtru, s typickym Sachovnicovym efektom
vznikajicim vplyvom diskrétnej kosinusovej transformacie (DCT). Pri waveletovom
prahovani vznikaju z dévodu odstranenia nizsich koeficientov drobné oscilacie, ktoré
st potom badatelné vo vyslednom obraze. Nelokalny algoritmus (Non local-means)
dosahuje v mnohych ohladoch lepsie vysledky, no zaroven sa vyznacuje omnoho
vicSou vypoctovou naroc¢nostou, kedze zédkladnou myslienkou algoritmu je, Ze vy-
hladava okolie v celom obraze.

V praktickej Casti prace boli na zaklade poznatkov z teoretickej casti implemen-
tované niektoré z popisovanych metdd. Konkrétne slo o metddy filtracie obrazu vo
frekvencnej oblasti pomocou empirického Wienerovho filtru a waveletového praho-
vania a filtraciu NLM filtrom. VSetky spominané metédy boli najskor odladené
ako konzolové aplikacie v programovacom jazyku Java, vo vyvojovom prostredi
Eclipse. Po overeni spravnej funkcénosti implementovanych filtrov boli tieto ap-
likacie transformované do podoby operatorov pouzivanych platformou RapidMiner.
V tomto prostredi bola taktiez otestovana ich funkénost a boli porovnané vystupy
jednotlivych metdd.

Vypoctovo najnarocnejsou metédou, ako som uz vyssie spominal, bola metéda
NLM filtracie. Ako vyplyva z popisu algoritmu uvedeného v kapitole veno-
vanej implementacii tejto metddy, najvacsi problém sposobuje vyhladavanie a vaho-
vanie podobnych pixelov (resp. okien). Vytvorené aplikicie boli testované na poci-

ta¢i s inStalovanym procesorom ntel® Core™ 2 Duo 2,00 GHz. Paralelizaciou
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vypoctu, kedy bolo spracovanie realizované na oboch jadrach sticasne sa podarilo
dobu vypoctu skratit na polovicu, av8ak stale bola velmi dlha (pri obrazku s rozli-
Senim 512 x 512 priblizne 32 sektnd). Jednym moznym rieSenim, ako skratit dobu
vypoctu, by bolo pouZit podita¢ s vykonnejsim multiprocesorom, alebo clusterovy
pocita¢. Druhou moznostou by bolo prenechat samotny vypocet grafickej karte op-
timalizovanej na spracovanie obrazu.

KedZe cielom prace bolo porovnat vysledky odstranenia Sumu implementova-
nych metdd so zndmymi technikami, bol navyse vytvoreny operator pre aplikaciu
RapidMiner realizujici vypocet kvalitativnych kritérii obrazu. Tento operator na
zédklade vstupnych obrazovych dat vypocita podobnost danych obrazov na zaklade
roznych kritérii, napr. MSE, PSNR, a podobne. Do porovnévania boli zahrnuté vys-
tupy operatorov implementovanych v ramci tejto prace a vystupy uz existujucich
operatorov (Gaussov filter a medianovy filter). Statisticky najlepsie vysledky dosaho-
val vytvoreny empiricky Wienerov filter. Po vizudlnom (subjektivnom) zhodnoteni
vysledkov filtracie je zrejmé, Ze tento filter v obraze zanechéava viditelné sachovnicové
artefakty, ktoré potom degraduji vizudlny vnem. Z tohto hladiska sa ako najlepSia
javi metéda NLM fitracie, pri ktorej na rovnych plochéach nie je badatelny takmer
ziaden Sum. Nizsia hodnota PSNR je spdsobena tym, ze filter rozmazava jemné

detaily obrazu.
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A PRVA PRILOHA

A.1 NLM filter — detailnejsi popis blokov vyvo-
jového diagramu

——®  for(s=-r_ :+r) 4>| for(s=-r :+r) |
L4 v

—P for(r=-r, :+r_) — for (r=-r :+r )
fDenoised [win +r: win +s] fCount ++
+= Input [x+r; y+s]*maxWeight +
* Output [x+r; y+s] += fDenoised
r=r+1 [win +r; win +s] / totalWeight
- Y
r=r+1l
s=s+1 :
# v
s=s+1
totalWeight += maxWeight

v = y

(a) Pridelenie maximdlnej vahy

v

| for (k = 0 : widh*height)

om0

+

(b) Normalizacia hodnot

Output [k] /= fCount [k] Output [K] = Input [k]

7 |
k=k+1

v

(c) Priemerovanie hodnot
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A.2

Empiricky wienerov filter — prahovanie

/
/ prah, utim, data /
I
-

Y

Vytvorenie matice
TMP = data.copy()

Y

= for {n = 0 ... channels)

v

= for (i=0 .. width)

L

¥ for(j =0 .. height)

| TMPLijl | <
prah

TMP[n][ij] =

TMP[n][i,j] *= utlm TMP[n][ij]

39



A.3 Empiricky wienerov filter — vypocet matice
DCT

fl blocksize //
Y

Vytvorenie matice
DCT[blocksize*blocksize]

!

P for ( k = 0 ... blocksize)

v

= for (n = 0 ... blocksize)

Y

* 7 Kk=0&&n>=0&X

- n<=blockSize - 1 -
) J
c=0 ‘ c=p |

1 v
Q::J% S - [ 2 _m[fr-(zml)ch
blockSize blockSize 2-blockSize
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A.4 Waveletové prahovanie — dekompozicia

/ degrees, threshold, methed /

Y

Inicializacia poli typu
Matrix[n] (DWT, Fq)

¥

= for (deg = 1: degrees)

¥-

v

v

for (cyklus = 0: 2) |

v

for (n = 0 : channels)

h J
for (i = 0: width)

-

|

for (j = 0 : height) |

>

11

| i .| DWT[a]li:jl+DWT[a][i+1:]]
Vypocet priemerov a Fq[ﬂ][5= ]:|: 20

rozdielov *

; Falu]| £+ 232 | - DWTallil-DW T f+1:]

—
n

[
+
=

n
Y
~

Transponovanie matic Fq,
Ulozenie do matic DWT *

Y

n=n+l |

v

cyklus = cyklus+1 |

!

Prahovanie

Y

deg = deg+1 |
|
L

o/

 height . _ width
DWT [ﬂ].SﬂMﬂlx[O:W -1 O:ZdﬂT- l] = (Fq[ﬂ])T
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Waveletové prahovanie — vyvojovy diagram

prahovania

/ prah, metoda ;
= for (n = 0: channels)

P for (i = 0: height)

B for (j = 0: width)

- “-

i== (height/2Adeg) .

Il
W

+

Turdé prahevanie Malcké prahevanie

l 7 Vyber metédy l

* - ~ -

[Famnllijll < prah
FqInlli, jl = 0 | FqInl[i, jl1 = 0 | Fqlnlli, jl = a*

o= Falnlli.j]-sen(Fa[n][ij])-prah
Fq[n][i.j]

Transponovanie matic Fq,

height width
Ulozenie do matic DWT *

DWT|n] setMatix[0.—ger —1;0=2dET71]=(Fq[n])T
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A.6 Pouzité obrazky

(d) obrazok ¢.4 (e) obrazok ¢.5

(f) obrazok ¢.6 (g) obrazok ¢.7
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B DRUHA PRILOHA

B.1 Obsah priloZeného média

Elektronicka verzia diplomovej prace

Zdrojové subory pre Latex

Obrazky s ukazkami vysledkov

Zdrojové kody k projektom vytvorenych v Eclipse
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