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Abstrakt

Ve své diplomové praci jsem se zabyval riznymi nezadoucimi vlivy, které poskozuji
digitaln€ potfizeny snimek. Snimek potfizeny digitdlnim fotoapardtem mize trpét fadou
vad. V prvni fad¢ je to Sum, ktery vznika v disledku diskretizace, dale jsou to vady
vinétace, radialni zkresleni v obraze, chromaticka aberace. Také jsem se ve své praci
zabyval kompenzaci obrazli s podsvicenim a tvorbou panoramat ze sekvence snimkt. U
obrazli s podsvicenim je tieba zvysit jas v tmavych ¢astech obrazu, aby zde nabyly
vyraznéjsi kresby. Pfi tvorbé panoramat musime dbat na vyvdzenost jasu v dil¢ich
snimcich, kterd nebyva zachovéna a nésledn¢ najit vhodné rozhrani ke spojeni snimkt a
to zahladit. Stézejni fazi bylo napséni algoritmi, které tyto vady dovedou alespon
castecné kompenzovat. K tomuto ucelu jsem vyuzival prostiedi Matlab.

Kli¢ova slova

korekce snimki, obraz s podsvicenim, tvorba panoramatu, vinétace, radialni zkresleni,
chromaticka aberace

Abstract

This work is focussed on different unwanted effects that damage a digitally acquired
image. An image acquired using a digital camera can suffer from a series of defects.
First, the noise is concerned. It occures due to discretisation. Next, there are the defects
including vignetting, radial image distortion, chromatic aberration. In my thesis | also
worked on backlight image compensation and panorama creation from an image
sequence. For backlight images we need to increase the brightness in the dark parts of
the image, so that the details became more visible. At panorama creation we are careful
about brightness evenness in partial images, which is usually not conserved and
consequently we try to find a suitable boundary-line to connect images and smooth it.
The fundamental part of my work was writing the algorithms that are able to
compensate these defects at least partly. For this aim | took use of the Matlab
environment.

Keywords

Image correction, vignetting, backlight image compensation, panorama stitching, radial
distortion, chromatic aberration
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1 UVOD

Obraz je dalezitym zdrojem informace. Lidé nejlépe porozumi podavané informaci,
je-li sdélovana prostfednictvim vizualniho obrazu. Technologie zpracovani obrazu jsou
proto velmi rozsSitenou a komplexni védni oblasti. Metody zpracovani obrazu se stéle
rozviji a prohlubuji a tento trend bude pokraCovat i vV budoucnu. Své vyuziti tyto
technologie nalézaji téméi ve vSech oblastech lidského zajmu, v medicing, zbrojirenstvi,
umeéni, dokonce 1 zemédélském sektoru.

Pocitatové vidéni je disciplina, kterd se snazi technickymi prostiedky alespon
Caste¢né napodobit lidské vidéni, tzn. Kvalitu lidského senzoru — oka — a také kvalitu
analyzy obrazu, protoze na kvalité lidského vjemu se podili pfevazné mozek, ktery
zpracovava informace z oka na zakladé svych zkuSenosti, o¢ekavani, chodu myslenek a
spousty dalSich faktord. Problematika pocitacového vidéni zahrnuje vice po sobé
jdoucich procedur zpracovani vizualni informace. Ma prace nese nazev ,,Korekce
snimkt“. Bude se zabyvat jednou z podkapitol tykajicich se po¢itac¢ového vidéni.

Ukolem je upravit snimek z fotoaparatu/kamery tak, aby na ném byly
minimalizovany vlivy zkresleni optické trasy, které se uplatiuji pti jeho potizeni. V této
Casti prace budu navazovat na problematiku zpracovani obrazu poskozeného
nejbeznéj$imi nezddoucimi jevy a sepisi podrobnou resersi o mechanizmech, které se
pouzivaji a maji vliv na vyslednou kvalitu potizeného snimku. Popisi nejbézné&jsi vady,
kterymi mtize nové pofizeny snimek trpét. Zamétim se na ty, které je potieba odstranit
pomoci patficného softwaru. Provedu detailngjsi rozbor zpisobu, jak tyto vady
odstranit, popisi pfic¢iny jejich vzniku a jakym zptsobem znehodnocuji vyslednou
kvalitu snimku. Pokusim se stanovit kritéria, podle kterych lze stanovit miru vlivu
jednotlivych mechanizmd na zhorSeni vzhledu snimku. PopiSi vzorce, které
charakterizuji jednotlivé vady, a na jejich zdkladé se potom pokusim implementovat
algoritmy, které budou schopny rozeznat vliv zkresleni uvniti obrazu a odstranit tato
zkresleni dle volby pfislusného vzorce, ktery zkresleni co nejlépe vystihuje. Volba
feSeni bude zaviset 1 na konkrétnich pozadavcich konkrétni aplikace, jako je naptiklad
mira automatizace navrzené¢ho algoritmu, univerzalnost, rychlost a vypocetni naro¢nost
nebo kvalita zpracovani.



2 FILTRACE SUMU

Filtrace Sumu je velmi uzivanou metodou pro zlepseni kvality obrazu. Obvykle
rozliSujeme dva druhy Sumu — bily Sum a Gausstiv Sum. Bily Sum je charakteristicky
tim, Zze pravdépodobnost jeho vyskytu je pro vSechny frekvence stejna.
Pravdépodobnost vyskytu Gaussova Sumu je dana Gaussovym rozlozenim. Mame-li
k dispozici sérii snimki téhoz obrazu, jako nejjednoduss$i moznost potlaceni Sumu se
jevi ziskani vysledného obrazu primérovanim ze vSech vzorkd nebo pixely vypocitat
prostfednictvim medianu. Potiz zde mize ¢init jen nalezeni ptislusnych pixelt, které si
vzajemné odpovidaji. V praxi vSak vétSinou feSime piipad, kdy potfebujeme odstranit
Sum z jediného exemplare predlohy. S vyhodou mtzeme vyuzit znalosti charakteristiky
Sumu, v opa¢ném piipad¢ Sum odstraiiujeme pouze na zaklad¢ informaci o rozlozeni
jasu v okoli kazdého pixelu. [5, 13]

2.1 Filtry pracujici v prostorové oblasti

Efektivnost metod pro odstranéni Sumu zdavisi na velikostech objekti. Za
predpokladu, ze oblasti poSkozené Sumem budou ve srovnani s velikostmi objektt malé,
je mozné Sum v obraze odstranit pomoci technik zalozenych na primérovéani hodnot
jasu v blizkém okoli bez podstatného rozmazani objektd. [5, 13]

2.1.1 Obycejné prumérovani

Predpokladame, ze v obraze je velmi pravdépodobné, Ze sousedni obrazové
elementy maji tutéZ nebo podobnou hodnotu jasu. Nejjednodussi metoda, ktera se nam
nabizi, je obycejné primérovani, pfi némz je nova hodnota pixelu pocitana jako
aritmeticky pramér z jeho okoli. Pro okoli rozméru 3x3 je konvolu¢ni maska filtrace
obyc¢ejnym priimérovanim

N
=
N

Maximalni velikost pouzit¢tho okna je dana nejmenSimi detaily v obraze, které je
potifebné zachovat. Metoda umoziuje potlacit Sum vysokych frekvenci, nevyhodou je
rozmazani hran, proto se vétSinou obycejné priimerovani pouziva jako metoda pomocna
pro vypocet stiedni hodnoty jasu nebo jeho rozptylu v daném bod¢. Vysledky dale

10



vyuzivaji dimysIngjsi filtraéni metody. Naptiklad filtr pro potlaceni Gaussova Sumu
vznika sniZzenim vah smérem od stfedového bodu masky. [5, 13]

121
h=Ll2 4 2
16

121

2.1.2 Filtrace metodou medianu

Mame-li mnozinu prvkll o danych hodnotach, ptedstavuje median hodnotu prvku
leziciho uprostfed sefazené posloupnosti tvorené témito prvky. Filtrace metodou
medianu je aplikaci lokalni statistiky pixelu, kdy urcity pixel nahrazujeme medianem
ziskanym z hodnot pixeli v jeho okoli. Filtraci medianem lze pouzZit iterativné, metoda
potlacuje impulzni Sum a redukuje stupenn rozmazani hran, poruSuje ale tenké Cary a
ostré rohy, coz se eliminuje vhodnou volbou tvaru okoli, jiného nez obdélnikového,
napt. okoli ve tvaru kiize podle Obr. 3.1. [5, 13]

Obr. 3.1: Okoli ve tvaru kiize pro filtraci medianem[13]

2.1.3 Filtrace metodou rotujici masky

Technika se snaZi najit podle homogenity jasu K filtrovanému bodu ¢ast jeho
okoli, ke které pravdépodobné patii. Tato homogenni Cast se pouzije pro vypocet
vysledné hodnoty jasu primérovanim. Na obrazcich Obr. 3.2 a Obr. 3.3 jsou naznaceny

dv¢ varianty rotujicich masek.
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1 2 7 8

Obr. 3.3: Tvary rotujicich masek v okoli 5x5. Druha varianta[13]

Metoda nerozmazava hrany a ma mirné ostiici charakter. Ve vysledku Sum odstrani

velmi dobfe, ale obraz se sklada z malych plosek stejného jasu.

Na obrazcich Obr. 3.4 vidime konkrétni vysledek metody obycejného primérovani a

filtrace medidnem aplikovanych na zaSumény obraz.

12



puvodni pridani sumu "sal a pepr”

median

obycejné primerovani

Obr. 3.4: Odstranéni Sumu z obrdazku metodami filtrace obycejného primérovani a
medidnem[6]

2.2 Filtry pracujici ve frekvenc¢ni oblasti

Filtrace ve frekvenc¢ni oblasti plisobi rozmazani vysokych frekvenci, nebot’ Sum je
V obraze reprezentovan pravé vysokymi frekvencemi. Ty se nachazi nejdale od stiedu
Fourierova obrazu (¢im dale od stfedu, tim vyssi). RozliSujeme dva typy filtrd. Low-
pass filtr vysoké frekvence jednoduse odieze, zatimco Butterworth filtr je potlaci

v

s ur¢itou vahou. Podrobné&jsi informace o obou typech filtrii jsou dostupné v literatuie

[5].
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3 OSTRENI OBRAZU

Hlavni kol pfi ostfeni obrazu spociva ve zvyraznéni jemného detailu v obrazku
nebo v rekonstrukci ztraceného detailu, u kterého doslo k zastteni (obvykle v dusledku
Sumu nebo jinych jevl, naptiklad pohybu). Technika ostieni obrazu se snazi zdiiraznit

vysokofrekvenc¢ni ¢ast spektra. [6]

3.1 Ostieni metodou rozmazani ptivodniho obrazu

Operatory slouzici k ostfeni obrazu zvyraziuji hrany (a dalsi vysokofrekvenc¢ni
komponenty) tak, ze se rozmazana forma obrazu odecte od své ptivodni verze. Toho se
bézné vyuziva v polygrafickém prumyslu.

Proceduru Ize popsat rovnici

g(X1 y) = f (X! y) - fzastr“ (X! y)i (41)

kde g(x,y) Vrovnici reprezentuje obraz slouzici k ostfeni, vstupni obraz popisuje

f(x,y) a f,,(Xy) jezastiena verze piivodniho obrazu.

Odpovidajici blokovy popis znazoriiuje Obr. 4.1.

f(x, _ ,
(%,¥) Zasth @ 2(x,¥)
1

Obr. 4.1: Blokové schéma metody zvyraznéni hran pomoci zastiené verze obrazu[6]

Odecteme-li od puvodniho signalu signal z nizkofrekvenéniho filtru, ziskame tzv.
hranovou reprezentaci. Celé funkci 1épe porozumime, prohlédneme-li si dil¢i frekvencni

charakteristiky. Pribéhy vsech tii typu signali ukazuje Obr. 4.2.
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[ —
puvodni signal " nizkofrekvenéni signal

vysokofrekvencni signal

AN

v

Obr. 4.2: Ziskani hranové reprezentace obrazu[T]

Hranovou reprezentaci muzeme pouzit k ostfeni ptvodniho obrazu. Po pficteni ke

vstupnimu signalu podle schématu na Obr. 4.1 obdrzime prubéh podle Obr. 4.3.

ostreny signal

Obr. 4.3: Ostreny signdl pri aplikaci metody zvyraznéni hran|[T]

Celou metodu je potom mozné graficky zndzornit niZe uvedenym blokovym

schématem.

b+
f(x,5) . 7 asti -@ 2(x,¥) @ . - )
+Ir + ostry ' ¥

Obr. 4.4: Kompletni schéma metody rozmazani piivodniho obrazu([T]

Nyni miiZeme postup popsat jedinou rovnici
fosry 6 ¥) = T (6 y) + k-9 (%, y), (4.2)

kde koeficientem k uréime vahu ostfeni. Cim vy3§i je jeho hodnota, tim ostiejsi bude

kone¢ny obraz. Hodnotu nastavujeme v rozmezi od 0,2 do 0,7.

15



3.2 Ostreni uzitim Laplaceova filtru

Laplacetv filtr patii mezi filtry pracujici s 2. derivaci jasové funkce. Obecny princip lze

shrnout do nasledujici rovnice

f(x) = f(x)—w- f"(x). (4.3)

Vyznam rovnice je podrobné vysvétlen na Obr. 4.5.

0 .z

0 : . x

Obr. 4.5.: Zvyraznéni hran pomoci 2. derivace jasové funkce[8]

Druh4 derivace odezvy na jednotkovy skok vykazuje kladny pulz na pocatku
nabézné hrany a zdporny pulz na jejim konci. Hrana je zaostfena odectenim nasobku w
druhé derivace funkce od funkce primitivni. [8]

Podle volby vahového koeficientu w > 0 muze vyraz v rovnici (4.3) piesahnout
uroven maxima jasové funkce, a tak hrany zvyraznit a zlepSit ostrost obrazu vnimanou

¢loveékem.
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3.2.1 Laplacetiv operator

Laplacetiv operator zdiirazni oblasti s rychlou zménou intenzity jasu, proto jej Ize
pouzit k detekci hran a ostfeni obrazu. Pfed aplikaci operatoru byva obraz casto
filtrovén filtrem napodobujicim Gaussiv filtr, ¢imz se sniZi citlivost na Sum. Vstupnim
obrazem je obvykle jeden obraz ve stupnich Sedé a vystupem tedy také cernobily obraz.

Laplaceuv operator pracujici s dvourozmérnou funkci definuje zptisob kombinace

druhych derivaci ve vodorovném a svislém sméru. Znadeni V? Laplaceova operatoru

vyjadiuje soucet druhych derivaci f(X,y) podle vztahu

o’ f o’ f

VAT (xy) = 75, N+ 2y (xy) (4.4)

Jelikoz diskretizovany vstupni obraz je uréen hodnotami jednotlivych pixelt,
hleddme masku, kterou lze aproximovat druhou derivaci. Podobn¢ jako prvni derivaci
1ze 1 druhou ptiblizné vypocitat n¢kolika jednoduchymi linearnimi filtry. Opét se nabizi

vice podob filtri. Napt. souctem dvou jednorozmérnych

1
2 2
52f=[1 -2 1 a 52f: -2
0°X oy 1

ziskdme dvourozmérny Laplacetv filtr

0 1 0
L={1 -4 1
01 0

Vsimnéme si, ze soucet koeficientll uvnité Laplaceova filtru je vzdy nula. Proto také

neméni intenzitu v mistech s rovnomérnym rozprostienim jasu. [8, 9]

17



Proceduru ostfeni uzitim Laplaceova filtru, popsanou rovnici (4.3), na skutecném

obraze vidime na Obr. 4.6. Ktivka v grafu odpovida jasové funkci na fad¢ pixelt

oznacené bilou linii v obrazku (a).

max

Stuperi Sedé

min
v Vzdilenost (v pixelect) 150

(a) Privodni obraz a pribéh jasu na vyznaéené Lini

B

150

rran

Stuper) fedé

Vzdilenost (v pixelects)

Stupery fadé

! Vzdilenost (v pixelech)

(c) Ostieny obraz

Obr. 4.6: Aplikace Laplaceova filtru na skutecny obraz[8]

3.2.2 LoG filtr

Jadro Laplaceova filtru aproximuje druhou derivaci, a proto je velmi citlivé na

Sum. Z toho divodu se na obraz pouzije Gaussuv filtr jesté pred aplikaci Laplaceova.

Pfedzpracovani obrazu odstrani vysokofrekvenéni Sum.

Jedna se o asociativni operace, proto je mozné oba filtry spojit v jeden hybridni a

aplikovat ho na obraz. Dosahneme rovnéz pozadovaného vysledku. Tento postup

s sebou piinasi dvé vyhody:
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1) jelikoz jadra Gaussova i Laplaceova filtru jsou obvykle mnohem mens$i nez
zpracovavany obraz, jsme timto zplUsobem schopni vyrazné snizit pocet

provadénych aritmetickych operaci.

2) jadro LoG filtru muze byt spocitano jiz pied zahajenim prace s obrazem a neni

nutné jej pocitat vicekrat pti chodu. [9]

Dvourozmérnéd funkce LoG filtru vychazejici z pocatku soufadnicového systému ma

tvar

2, 2 Xy
LoG(x, y) = ——~ {13( vy }e 207 (4.5)
T 20

kde o oznacuje parametr rozostieni.

x 10
iz
B!
0 - ey :-1?!‘.‘?‘*‘*‘5‘!55&;#‘
oty e P8 o et i s
i e
-1 'I'\'i"" =
— 2 _
— 3 _
_: J
_ 5 ﬂ n 2
2 .- 0
) Y
X

Obr. 4.7: Dvourozmernd funkce LoG filtru[9]

Druha derivace v rovnici (4.5) zpisobi, ze v oblastech o konstantni intenzité jasu je
vystupem LoG filtru nula, zatimco v tésném okoli zmény intenzity bude vystupem

kladna hodnota pfi tmavsi stran€ hrany a zaporna pfi svétlejsi. Nékde uprostied se bude
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nachdzet bod s nulovou vystupni hodnotou, ktery bude lezet na samé hrané. Vystup

LoG filtru v porovnéni s pivodnim obrazem mtizeme vidét na nize uvedeném obrazku.

~N

Piivodnd Vystup LoG filou

Obr. 4.8: Zvyrazneni hran uzitim LoG filtru[9]

Poznamenejme, Ze v Obr. 4.8 byl volen LoG filtr s parametrem rozostieni ¢ = 1,0 a
jaddrem o rozméru 7x7. Uv€domme si, Ze vystup obsahuje zaporné a desetinné hodnoty,
pro zobrazeni byl proto obrazek normalizovan pro rozsah 0 — 255. Vhodnym slou¢enim

(¢imz mame na mysli odecteni) obou obrazii ziskame vysledny ostfeny obraz.

LoG je filtr, ktery udava jen velikost hrany ale ne jeji smér. Smér hrany je mozné

urcit z vystupu jinych operatort, naptiklad Robertsova nebo Sobelova operatoru. [9, 13]
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3.3 Robertsuv operator

Robertsiv operator je nejstar§Sim operatorem. Byl proto navrzen, aby byl
jednoduchy a rychly pro vypocet. ProtoZe se operator sklada z dvojice jader 2x2 pixely,
je jeho velkou nevyhodou znacna citlivost na Sum. Vyhoda vypocetni rychlosti
operatoru je pro rychlost modernich pocitact zanedbatelnd, tento operator byl navrzen
jako prvni, nejstar$i typ, v dobé, kdy se programatoii potykali s malou vykonnosti

procesord.[10, 11]

Na Obr. 4.9 jsou uvedeny masky Robertsova operatoru.

+1] 0 0 | +1

0 (-1 -1 10

GXx Gy
Obr. 4.9: Dilc¢i masky Robertsova operatoruf12]

Masky pro oba sméry jsou vici sobé pootoceny o 90° (podobnost se Sobelovym
operatorem). Na obraz mohou byt aplikovany postupné, zmétime tak jednotlivé slozky
gradientu Gx, Gy. Ty lze sloucit dohromady a urcit absolutni hodnotu gradientu ve

vsSech bodech I(X,y) ptivodniho obrazu podle vztahu

VI(x,y) =|G(x, y)| = JGX* +Gy* (4.6)

Obvykle vsak byva upfednostnéna niz§i vypocetni naro¢nost, pro kterou byl tento

Operator navrzen, a piiblizna velikost gradientu se pocita ze vztahu
IG(x, y)| =|GX|+|Gy. (4.7)

Vypocet se tim dosti urychli.
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Smér gradientu je pak definovan nasledovné

O(x,y) =arctg (%J

a souvisi s thlem natoceni hrany vztahem

4

a(x,y) = arctg(GX(X v

Gy(x, y)] 3

(4.2)

(4.3)

V tomto ptipadé vysledna hodnota uhlu 0° znaci nejvétsi kontrast z ¢erné do bilé ve

sméru v obrazku zleva doprava a ostatni thly se dale méfi proti sméru hodinovych

rudicek.[10, 11]

22



4 KOMPENZACE OBRAZU
S PODSVICENIM

Pti potfizovani snimka je tieba dbat na to, aby se zdroj vnéjsiho svétla, naptiklad
slunce, nachazel za snimacim zafizenim. Nachazi-li se za objektem naseho zajmu zdroj
svétla, zpusobi zdroj svétla zatmaveni objektu ve snimku. Ne vzdy je ale mozné tomuto
jevu predejit. Piestoze spousta kamer a fotoaparati disponuje fadou chytrych funkci,
obsahuji vyfocené obrazky stale objekty s podsvicenim. K tomu dochazi v piipad¢, ze je
velky rozdil v osviceni foceného objektu a jeho pozadi. Snimky s podsvicenim mohou
byt potom kompenzovany jediné s vyuzitim vypocetni techniky. Existuje fada
algoritmu, které se snazi tento jev kompenzovat. Metody zvyraznéni kontrastu v obraze
byly vyvinuty pro zlepSeni kvality obrazu vnimané ¢lovékem s ohledem na vlastnosti
zrakového systému Cloveka. Bylo prokazéano, ze lidsky zrakovy systém je citlivéjsi na
prudké zmény jasu (hrany) a miru jasu monotdnnich oblasti tolik nevnima. Soucasné je
znamo, ze odchylky jasu v obrazech jsou ¢lovéku mnohem zietelnéjsi, spada-li tento jas
pfiblizné¢ do poloviny celkového jasového rozsahu. Na obrdzku 5.1 vidime graf
vyjadiujici zavislost prahu odchylky dvou jasovych tirovni na jejich umisténi v intervalu
celkového rozsahu jasovych trovni [0, 255]. Zvyraznéni kontrastu obrazu byva velmi
dilezitou fazi predzpracovani obrazu pro tlohy zpracovani obrazu, zpracovani videa,

zpracovani obrazu v mediciné a pocitacovém vidéni. [16,18]

zzw T T T T T
204 .
!
18 -”.ll 1
16 | & = naméfena data -
Prah | — aproximaéni kiivka | |
vjemu \z
12+ ] - -0.03TJ 0.008TJ .
\ 20.66e +e
10+ \. .
r_\'_."\\
sk ) _
n, i
\ oD
6| '{:’\\ AT 7
nl T, _ © e 1
e R L=
2 1 1 L 1 1
u} a0 oo 150 200 250 300

Tmavsi arovein jasu (TJ)

Obr. 5.1: Zavislost prahu viemu rozdilu dvou urovni jasu na jejich pozici v intervalu
jasového rozsahu [16]

23



Klasické metody pro zvyraznéni kontrastu maji dveé tskali. Jednak vétSina z nich
nenabizi uspokojivé vysledky pii korekci lidské tvare, kterd je zatmavena v obraze s
podsvicenim, jednak fada znich vyzaduje piimo transformacni funkci a zadani
parametrii manualni cestou. Pro budouci implementaci algoritmu si zvolime radé&ji
univerzalni metodu, kterd oba tyto nedostatky odstranuje. Metoda tedy funguje zcela
automaticky a nevyzaduje zadavani jakychkoli parametrti. V prvni fazi metoda pievede
obraz z barevného prostoru RGB do subtraktivniho barevného prostoru YCbCr. V dalsi
fazi je obraz podroben jasové analyze pro vySetfeni rozloZeni jasovych trovni v obraze.
Vstupni obraz je dale kompenzovan pixel po pixelu s vyuzitim linearnich funkci.
Nakonec je obraz preveden zpét do barevného prostoru RGB. Cely proces probéhne

automaticky a bez parametri. Nevyzaduje zasah do procesu zvenéi. [17]

4.1 Jasova analyza obrazu

Kazdy barevny obrazek 1ze popsat kombinaci Gaussovskych funkci. Ziskame tak
prakti¢téj$i model pro popis rozloZeni urovni slozek v obraze. Ke snizeni doby potiebné
na vypocet analyzujeme rozloZzeni Grovni hodnot pixelll pouze jasové slozky obrazu.
Vychézime z toho, ze kazda z Gaussovskych funkci je reprezentovana jednim vrcholem
a dvéma upatimi Vv jasové slozce Y. Nejdiiv spocitame jasovou slozku barevného
obrazu. Poté se spocita histogram jasové komponenty Hy(xx). Budeme-li uvazovat
histogram obrazu, jehoz trovné jasu pixelt nalezi v intervalu [0, 255], bude funkce
Hy(x) = ng diskrétni, kde Xk znaci k-tou Giroven jasu a n je pocet pixeli v obraze, které
maji pravé troven jasu Xx. Nakonec ptvodni histogram Hy(xx) vyhladime Gaussovym
filtrem, abychom potlaéili v§echny bezvyznamné vrcholy a udoli a ponechali pouze ty
dominantni z nich. [17]

Vyhlazeni pribéhu Gaussovym filtrem funguje na nasledujicim principu.
Konvoluce jasového histogramu Hy(x) s Gaussovym filtrem je zavisld na X i o g, znacici
Gaussovu smérodatnou odchylku. Konvolu¢ni funkce Spy(X,og) je urcena vztahem

(5.1).

24



Swy (x,ag): H, (x)* g(x,ag ): T Hy (u)g(x-u,o)du
B (5.1)

_(x—u)2

2
e %79 du,

T 1
- J;HY (U) \/ZO'Q

kde
* ... znaci operator konvoluce

g(x-u, o g) ... znaci Gaussovu funkci.

Miru vyhlazeni pribshu uréuje smérodatnd odchylka Gaussovy funkce. Cim
veétsi je smérodatna odchylka o4, tim je funkce Spy(X,o4) hladsi. Rovnice (5.1)
konvoluje histogram Hy(x) za ucelem ziskani vyhlazeného histogramu. Zakladnim
hlediskem pii volbé smérodatné odchylky je vyhladit nejfrekventovanéjsi vyenélky
v histogramu a zachovat jen vyznamné moédy. To znamena, Ze budeme schopni
Vv puvodnim histogramu rozlisit dulezit¢ vrcholy. Za pocet vrcholi v pivodnim

histogramu budeme povazovat poc¢et vrcholi vyhlazeného histogramu.

Podminkou je predpoklad, ze rozlozeni drobnych vrcholi a udoli stanovime
prvni derivaci jako primér rozdili a pomoci té zdetekujeme vyznamné vrcholy a udoli.

Derivace v bodé¢ x je definovana jako

, 1 &S, (x+i)=S,, (X—i
SHY (X) — . Z HY( )2. HY( )
g - i=1 1

(5.2)
Vrchol se nachazi v misté prechodu z kladnych do zapornych hodnot ve funkci prvni
derivace vyhlazeného histogramu S/, (x). Udoli uréuje ptechod ze zapornych hodnot

do kladnych. Tak nalezneme vSechny vrcholy a udoli z prvni derivace vyhlazeného
histogramu. V ptipadech, kdy jsou vrcholy a udoli v tésné blizkosti, je odstranime.

Vzdalenost mezi nimi musi byt mensi neZ standardni smérodatna odchylka o . Ostatni

vrcholy mohou poslouzit k novému rozloZeni jasovych urovni v opraveném obraze.
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4.2 Automaticka neparametricka kompenzace

Navrhneme algoritmus kompenzace, ktery bude zaloZzeny na po ¢astech linearni
transformaci. V tomto odstavci popiSeme princip transformacni funkce po ¢astech
linearni a zpisob, jak tuto funkci sestavit a stanovit automaticky jeji parametry. Po

Castech linearni transformaci s poétem linearnich ¢asti k-1 urcuje 2k parametrii. To

znamena, ze bude-1i dana pocate¢ni hodnota vstupnich jasovych trovni X, |k =0l1...,k a
pocate¢ni hodnota vystupnich jasovych trovni yk|k =0,1,...,k, potom k-1 transformacni

funkce T, ,(x) bude:

a9 = L G ) 4y 53)

Naptiklad, pokud k=3, transformac¢ni funkce T,(x), T,(X) a T,(x) budou vypadat podle
obrazku 5.2.

Y3
> e
s W2 12(x)
»n
S,
3
[}
[ =
T
2 v 4
= 1(X)
o
B
8 .

Yo

Xo Xy X2 X3

Vstupni hodnota jasu x

Obr. 5.2: Po castech linearni transformacni funkce [17]

V tomto ptipad¢ je tfeba urcit Ctyfi vstupni a Ctyfi vystupni parametry. Urceni

téchto parametrti a dil¢ich linedrnich funkci je nezbytné k dosazeni uspokojivych
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vysledkii kompenzace kontrastu jasu. V klasickych aplikacich jsou parametry a linearni
¢asti voleny manudln¢ vzdy podle aktudlnich pozadavkl. Tento problém vyftesi
navrzeny algoritmus neparametrické kompenzace jasu. RozloZzeni jasu v obraze
reprezentuje mnozstvi linedrnich ¢asti. Bude-li jasovy histogram obrazu roz¢lenén na k
dilt, pocet linearnich ¢asti bude k+1. V automatickém provedeni automatika vstupni
parametr jasu stanovi na zaklad¢ pozice tdoli v histogramu. Ruizné obrazy maji rizna
rozmisténi téchto udoli. Dale je tfeba automaticky urcit i vystupni parametry jasu. Jejich
hodnoty rovnéz zavisi na konkrétnim obraze, ktery korigujeme. [17,18]

Metoda k uréeni vstupnich a vystupnich parametr funguje nasledovné. Po tom,
co jsme provedli analyzu rozloZeni jasu, jsme obdrzeli né€kolik vrcholi. Nachazi-li se
v obrazku K intervalt, do kterych je soustfedéno rozlozeni jasu, bude tento pocet roven
poctu nalezenych vrcholl {p1, pz, ..., px}- Vrchol zna¢ime pismenem p (z angl. “peak™).
Pocet linearnich ¢asti prevodni charakteristiky je potom také k. Kazdy interval je v
histogramu ohrani¢en dvéma udolimi zna¢enymi v (z angl. “valley”). To znamena, ze
rozdé€leni jasovych urovni do k intervalt ptipadaji hodnoty udoli {vo, Vi, ..., vk}. Tato
udoli jsou nasledné brana jako vstupni parametry {xo, Xi, ..., Xk} po Castech linearni

transformacni funkce. Vystupni parametry jsou dany
Yy = D_Pr(x)- 255, (5.4)

kde
Pr(x) ... je pravdépodobnost X-té irovné jasu (stupné Sedi)

S ... je pocatecni hodnota jasu vstupniho obrazu.

Pravdépodobnost x-té hodnoty jasu Pr(x) se spocita
n
Pr(x) =—, (5.5)
n

kde

n, ...je Cetnost vyskytu této irovné X v obraze

n ... je celkovy pocet pixelli obrazu.
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Rovnice (5.4) slouzi ke zvyraznéni obrazu s béznym osvétlenim. Abychom byli schopni
zvyraznit zatmavenou ¢ast v obraze, musime rovnici (5.4) jest¢ upravit. U obrazl S
podsvicenim je poptfedi obrazu umisténo v tmavych urovnich jasového histogramu.
Jasové hodnota ¢erné je mensi nez 60. Tato hodnota 60 byla stanovena experimentalné
s ohledem na vlastnosti lidského zrakového vnimani.[16] Na zakladé studii lidského
zrakového systému se uvadi, ze Grovné Sedé nizsi nez 60, jsou ¢lovékem vnimany jako
temnota. Proto rovnici (5.4) modifikujeme tak, aby se nejtmavsi hodnoty jasu posunuly
do svétlych arovni. Diky tomu budou tmavé osvicené Casti obrazu vidét zietelnéji.
Z tohoto diivodu zavadime parametr PosunCerne, ktery fesi popsanou problematiku.
Parametr PosunCerne nastavime na hodnotu PosunCerne = 60 - MaxVrcholCerne.
MaxVrcholCerne zde reprezentuje nejvetsi vrchol vtmavé ¢asti  jasového
histogramu.[17] Rovnice (5.4) poté dostane tvar (5.6) a vystupni parametry obrazt S

podsvicenim jsou dany

y, = PosunCerne + »_ Pr(x) - 255. (5.6)

X=S

Pii korekci pracujeme vzdy pouze s konkrétnim snimkem, vysledek korekce
zavisi na velikosti zatmavené oblasti. Neni tedy mozné provést kalibraci pftistroje,
velikost postiZzené oblasti zavisi na velikosti foceného objektu a mira kompenzace je pro
rizné objekty rizna. Vicenasobné foceni téhoz zatmaveného objektu také nevede ke

zdarngjsi korekei.
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4.3 Implementace FeSeni

Na zakladé popsané metody pro kompenzaci obrazu s podsvicenim nyni navrhneme
program a demonstrujeme jeho funkénost zndzornénim dosazenych vysledki. Program
je zpracovan tak, aby cely probéhl automaticky spusténim jediného souboru. Jedinym

vstupnim parametrem je obraz s podsvicenim, ktery ma byt kompenzovan.

Obr. 5.3: Vstupni obraz s podsvicenim [21]

Hierarchie vzdjemného voléani funkeci je nésledujici.

1. BLCompensation
1.1. NajdiPaVVSHY
1.1.1. OdhodPrvek
1.2. VykresliHistogramsPaV
1.3. Prevod
1.3.1. BLUprava
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4.3.

1 Chronologicky rozbor reSeni

1. BLCompensation
Parametry: V této chvili je soubor v podobé¢ skriptu. Jedinym vstupnim
parametrem je obraz s podsvicenim, ktery ma byt kompenzovan.
Vystupem je zobrazeni vysledkii, zejména tedy srovnani ptivodniho

obrazu a obrazu po kompenzaci s pfislusnymi histogramy.

Popis: Nejdiive se nacte vstupni obraz pro kompenzaci. Oblasti v obraze
S posvicenim nejsou pfili§ postizeny po strance barevnosti ale spiSe jasu, proto
pro dal§i analyzu vyjdeme =z jasové slozky. Obraz nejprve pievedeme
Z barevného prostoru RGB do prostoru YCbCr. Oddélime jasovou slozku a
spocitame jeji histogram Hy. Histogram vidime na nasledujicim obrazku 5.4.

1200 ' ' ' ' i

1000 - 1

800 - b

600 - b

cetnost

400

200

0 50 100 150 200 250
jasové Urovné

Obr. 5.4: Histogram jasové slozky pivodniho obrazu

Na puvodni histogram z obrazku 5.4 aplikujeme Gaussiv filtr. Filtr histogram
vyhladi, tzn. ze v ném odstrani vétSinu bezvyznamnych drobnych vyénélk.
Ziskame tak hladsi pribéh, ktery budeme schopni déle pouzit pro feSeni
problému. Nasleduje volani funkce NajdiPaVvSHY() pro zjisténi pozice vrcholil a
udoli ve vyhlazeném histogramu — a tedy i vtom pivodnim, nevyhlazeném,
histogramu originalniho obrazu. Filtr totiz zachova dominantni ¢lenitosti

histogramu. Rozlozeni lokalnich maxim a minim zachycuje filtrovany histogram

30



na obrazku 5.5. Cervené jsou zde zobrazeny vrcholy jako lokalni maxima a zelené
udoli, lokalni minima. Nejvétsi i nejmensi jasova Groven je vzdy povazovana za

lokalni minimum.
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300 - —

250 - —

cetnost

200 - —
180 - —
100 - -

50 - ﬁ/k_%—_

0 1 —1 I I I
0 50 100 150 200 250 300

uroven jasu
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Obr. 5.5: Rozlozeni lokdlnich maxim a minim ve vyhlazeném histogramu pivodniho
obrazu

V dal§im kroku uréime pfevodni charakteristiku pomoci funkce Prevod(). Na
zaklad¢ této charakteristiky jsme schopni transformovat cely obraz pixel po pixelu
na vystupni korigovany obraz. Mira korekce je dana velikosti odchylek pievodni
charakteristiky od jeji linearni aproximace. Pfesnéji feCeno, konkrétné pievodni
charakteristika transformuje jasovou slozku originalniho obrazu a touto novou
jasovou slozkou je nahrazena ta pivodni v origindlnim obraze. Takto opraveny
obraz prevedeme z barevného prostoru YCbCr zpét do prostoru RGB. Vystupni
obraz po kompenzaci a jeho histogram znazornuji obrazky 5.6 a 5.7. Pri
porovnani histogramu nové jasové slozky vystupniho obrazu na obrazku 5.7

S puvodnim histogramem na obrazku 5.4 je patrny posun vsech urovni jasu
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smérem ke svétlejsi Casti a také jistd zména v rozlozeni Cetnosti v dil¢ich castech

histogramu.
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Obr. 5.7: Kompenzovana slozka jasu histogramu vysledného obrazu
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V zavéru je volana funkce VykresliHistogramsPaV(), ktera do vyfiltrovaného
histogramu ptivodniho obrazu vsadi ptimky pro znazornéni vrcholtl a udoli s jeho

vykreslenim.

1.1. [p, vV, der ] =NajdiPaVvSHY ( SHY, S )
Parametry:  vstupni — vyhlazeny histogram jasové slozky obrazu SHY, sigma

parametr Gaussova filtru S pro vyhlazeni prub&hu

vystupni — hodnoty lokalnich maxim (vrchold) p a lokalnich
minim (Gdoli) vve vyhlazeném histogramu, funkce

derivace vyhlazeného histogramu der

Popis: Funkce vyhleda v jiz ptedpiipraveném vyhlazeném histogramu hodnoty
vrcholi a udoli potiebné pro zhotoveni pievodni charakteristiky. Funkce
nejdiive pribéh vstupniho histogramu zderivuje podle rovnice 5.2. Derivace
podle této rovnice se snazi kompenzovat piipadné drobné nerovnosti ve
vyhlazeném histogramu, které zde i po filtraci mohly ziistat a porusit tak
monotonnost priabéhu, a také 1épe odhadnout (aproximaci z okolnich hodnot)
smérnici v daném bodé histogramu. Cini tak vzdy s ohledem na velikost
parametru smérodatné odchylky S. VSechna lokdlni maxima a minima
Vv derivované funkci odpovidaji jejim nulovym hodnotam. Zavislost histogramu
v okoli lokalniho maxima ma vzdy konvexni pribéh, vrchol proto detekujeme
v bodé kladné (pfipadné nulové) funkéni hodnoty derivované funkce, po némz
bezprostiedné nasleduje zaporna funkéni hodnota. Naopak za udoli povazujeme
bod derivované funkce, ve kterém je funkéni hodnota zéporna (popt. nulova) a
hned za ni méni funkéni hodnota své znaménko. Vyhledavaci automatika Cerpa
Z axiomu, ze mezi dvéma sousednimi vrcholy musi pokazdé lezet udoli a kazdé
udoli je ohranieno pravé dvéma lokalnimi maximy. Hledame proto vzdy
nejprve lokdlni maximum a poté lokdlni minimum. Prvni a posledni hodnotu
jasového rozsahu oznac¢ime jako lokalni minimum (zde udoli). V zavéru se

funkci jesté pokouSime snizit pocet nadbyte¢nych lokdlnich maxim a minim,
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které se nachazi ptili§ blizko u sebe. Za nedostate¢nou vzdalenost povazujeme
vzdalenost mensi nez hodnota smérodatné odchylky pouzitého Gaussova filtru
S. Tyto lokalni extrémy oznaCime tak, ze do nich ulozime neplatnou hodnotu.
Déle funkce garantuje, Ze v zadném piipad¢ neodstranime lokalni minima
ohranicujici interval jasového rozsahu. Nakonec jsou nezadouci vrcholy a udoli

vypustény pomoci funkce OdhodPrvek().

1.1.1. [P]=0dhodPrvek (p, x)
Parametry:  vstupni — vstupni fronta p, proménna X reprezentujici oznaceni
neplatnych prvkl fronty p

vystupni — fronta P obsahujici pouze platné prvky

Popis: Funkce vypusti nechténé prvky z fronty p oznacené symbolem x (tzn.
ulozenou neplatnou hodnotou) a zbylé prvky vrati ve fronté¢ P se zachovalym
pofadim. Funkce si nejprve vytvoii pomocnou proménnou v podobé vektoru
indexu o stejné délce jako vstupni fronta a neplathnym prvkam pfifadi na pozici
indexu podle umisténi prvku ve front¢ hodnotu false. Ostatni jsou oznaceny
indexem true. Soucet platnych indexi V pomocném vektoru uruje délku
vystupniho vektoru P. Do vystupni fronty P funkce zkopiruje jen oindexované

platné prvky.

1.2. [] = VykresliHistogramsPaV ( H, peaks, valleys )
Parametry:  vstupni — vykreslovany histogram H a jeho vrcholy peaks a udoli
valleys

vystupni — zadné, funkce pouze vykresluje

Popis: Funkce v histogramu znazorni vrcholy a udoli a ten poté vykresli.

Vrcholy jsou v histogramu znazornény ¢ervenymi piimkami, udoli zelenymi.
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1.3. [y]=Prevod (HY, valleys)

Parametry:  vstupni — histogram jasové slozky ptivodniho obrazu HY, pozice
udoli (lokalnich minim) tohoto histogramu
vystupni — pfevodni charakteristika y pro transformaci na

vystupni obraz

Popis: Na zakladé informace o rozlozeni histogramu ze vstupnich parametri

spocita funkce pfevodni charakteristiku pro zvySeni kontrastu v postizenych
Castech obrazu. Princip funkce Prevod() spociva ve zméné kontrastu pixell
piislusejicich vZdy dané Gaussové funkci, ze kterych je slozen histogram
obrazu. Kazdou Gaussovu funkci reprezentuje jeden vrchol v jejim stiedu.
Funkce Prevod() tedy ptidéli kazdé Gaussové funkci, tzn. pixelim v intervalu
ohraniceném dvéma udolimi a reprezentovanymi jednim vrcholem, miru
kontrastu neboli jasovy rozsah. Mira kontrastu (ktera vychazi z ptidéleného
jasového rozsahu) je distribuovana mezi jednotlivé Gaussovy funkce (dil¢i
intervaly jasu s jednim vrcholem) pfimo umérné poctu pixelt spadajicich do
daného intervalu, tzn. ptfimo imérné plose, kterou pixely z daného rozmezi jasu
zaujimaji v puvodnim obraze. Tento princip popisuje rovnice (5.4). Dojde tak ke
zvyraznéni vétSich celkli s homogennim jasem a k potla¢eni mensich objektd
s velkym kontrastem. Pravé takovou vé&tsi oblast tvoii popiedi v obraze
S podsvicenim, muze to byt naptiklad zatmavena postava ¢lovéka stojiciho pred
oknem. Aby zvySeni kontrastu v takovém obraze mélo vyznam a pfispélo ke
zlepSeni kvality obrazu, je tfeba v postiZené oblasti zatmavenim zesvétlit jas,
protoZze, jak jiz bylo popsano, pouze za trovni hodnoty jasu 60 bude kontrast
V postiZzené Casti dostatecné zietelny. Pravé proto definuje funkce novy parametr
BlackShift pro zesvétleni jasu v postizené ¢asti. Parametr Blackshift se stanovi ze
znalosti histogramu origindlniho obrazu a poslouzi jako vstupni parametr
vnotené funkce BLUprava(), ktera pievodni charakteristiku pfizptisobi posunu
do svétlejSich hodnot a vrati 1 upravené hodnoty lokalnich minim (udoli). Ptiklad
prevodni charakteristiky pred posunem jasu a s posunem do svétlejsich urovni

pro obraz s podsvicenim je znazornén na obrazku 5.8.
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Obr. 5.8: Prevodni charakteristika kompenzace jasu u obrazii s rovhomérnym
osvicenim a) se zesvetlenim nejtmavsich objektii b) u obrazii s podsvicenim

Doposud byla ptevodni charakteristika ve funkci Prevod() reprezentovana
v kodu pouze vyznamnymi body, kde dochdzi ke zlomim dil¢ich linearnich
funkci. V posledni ¢asti kodu funkce Prevod() jsou proto dopoditiny vSechny

zbyvajici funkéni hodnoty pievodni charakteristiky pro cely jasovy rozsah.

1.3.1. [ XY ]=BLUprava (x,Yy, BlackShift)
e Parametry:  vstupni — pozice uzll X ptivodni pfevodni charakteristiky
odpovidajici pozicim udoli histogramu, funk¢ni hodnoty y
puvodni pfevodni charakteristiky v uzlech x, vzdalenost

posunuti ke svétlejsi ¢asti jasového rozsahu

vystupni — pozice uzli X upravené pievodni charakteristiky a

jejich funkéni hodnoty Y

e Popis: Funkce pfizptisobi pribéh pivodni pfevodni charakteristiky ur¢ené body
X, y posunutim nejtmavsich pixell ke svétlejSim Urovnim jasu. Vzdalenost
posunuti uréuje parametr BlackShift a vysledny pribéh upravené pievodni
charakteristiky je vracen prostfednictvim vyznamnych bodi X, Y. Mista napojeni

dil¢ich funkei vstupni pfevodni charakteristiky odpovidaji idolim histogramu
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puvodniho obrazu. Tato mista pfedstavuji uzly X predané jako vstupni parametr
spole¢né s funkénimi hodnotami v uzlech y a reprezentuji vstupni prevodni
charakteristiku. Funkce BLUprava() posune uzel, ktery ohrani¢uje rozlozeni
pixeli zatmaveného objektu, o vzdalenost BlackShift do svétlejsich jasovych
urovni, vypusti vS§echny uzly, které se nachazi pred timto posunutym uzlem (tzn.
uzly tmavsich jasovych rovni) a pozice ponechanych uzll, které se nachazi za
nim, piepocitd umérné zmeéne polohy posunutého uzlu. Tyto nové soufadnice

uzlt vystupni pievodni charakteristiky jsou piedany v navratové hodnoté.

4.4 HDR snimky

Cilem HDR snimki je zvétSit rozsah kresby ve svétlech a stinech. Fotoaparat pofidi
Vv rychlém sledu nékolik snimki a tyto skombinuje do jediného. Cim vyssi je uroveit

funkce HDR, tim vétsi dosahneme miry detailti ve svétlech a stinech.

Postprodukéni softwarova funkce HDR

Tvorba snimkd HDR pomoci postprodukce vyuziva 2 procesy. Prvni proces zahrnuje
pofizeni vice snimku objektu (obvykle minimalné 3 snimky) ze stejného mista a jejich
kombinaci pii postprodukei do jediného snimku. Druhy zplsob vyuZziva jediny snimek,
ktery je ptfi postprodukci rozdélen na vice snimki, u kterych je poté upravovan
dynamicky rozsah v odlisnych ¢astech obrazu. Tyto snimky jsou poté skombinovéany do
jediného snimku. Tvorba snimki HDR z jediného snimku je vice limitovana, protoZe
tonalni rozsah jednoho snimku neni tak vSestranny jako vysledky ziskané s vice snimky
pofizenymi rlznou expozici. Vyhodou zpiisobu tvorby snimku HDR z jediného

exponovaného snimku je, ze Ize takto pofizovat snimky HDR pohyblivych objekti.[37]
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5 VINETACE
5.1 Popis jevu

Vinétace se projevuje poklesem jasu ve sméru od stfedu obrazu. Pficin mize byt
vice, zejména se jednd o vétsi miru pohlceni svételnych paprskl na okrajich objektivi,
které na objektiv dopadaji pod vétSim thlem a prochdzi silngjsi vrstvou materialu.
Obcas se vinctace do snimkl pfidava i1 umysiné jako umélecky prvek. Nicméné obor
pocitacového vidéni se spoléha na “rozumné®, pomérné pravidelné, rozlozeni jasu a
efekt vinétace je nezadouci pro dalsi analyzu. Existuje celd fada metod pro odstranéni
vinétace z obrazu. Nékteré z nich vyzaduji specidln€ upravené prostiedni pro kalibraci,
obvykle rovnomérné osvicenou scénu. Jiné metody odstrafiuji vliv vinétace sloZenim
vice snimku s prekryvajicimi okraji nebo analyzou sekvence snimkui tytéz scény pii
ruznych rezimech a nastaveni snimaciho pfistroje.

Z divodu univerzalnosti pouziti se budeme zabyvat zpusobem korekce vinétace
z jediného obrazu. Takova metoda je v praxi velmi zadouci, protoze umoziuje
jednoduchou aplikaci. Casto mame k dispozici pouze jeden snimek a nejsou znamy
parametry snimaciho zafizeni (typickym piikladem jsou obrazky stazené z webu).
Snahou je rozlisit proménlivost jasu danou nasledkem vinéta¢niho jevu od zmény jasu
Vv pfitomnych texturdch a pfirozenou zménou osvétleni. K detekci zmén jasu
zpusobenych vinétaci vyuzijeme vlastnosti neposkozeného obrazu (tim rozumime obraz
bez nezadoucich vlivi, jako je vinétace) — pfiblizné symetrického rozlozeni gradientu
od stfedu obrazu (tzn. gradientt ve sméru od stiedu obrazu leZicich na soustfednych
kruznicich stimto stfedem). Ud¢lime-li optickému stiedu (zde stfedu obrazu)

soutadnice (Xo, Yo), hodnotu gradientu obrazu | kazdého pixelu o soufadnicich (X, Yy)

spocitame jako
V1) F () F(x,y)| <0 6.1
() 0 F(X,y) =0 ' .
kde je
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aal
Vl(x,y)=[§x,5y} CFOGY) =[X= %0 Y=Y, - (6.2)

Podobné jako hodnoty gradientd ve vodorovném nebo svislém sméru i hodnoty
gradientu od optického stiedu vykazuji v obrazech bez vinétace téméi symetrické
rozlozeni. O této skutecnosti se mizeme presveédCit na obrazku 6.1. Oproti tomu
rozlozeni gradientu obrazu s vinétaci bude nesymetrické, jak je naznaceno v levém

dolnim histogramu na obrazku 6.1. Vedle obvyklého histogramu je uveden vzdy i

histogram proménné Iog(1+|x|). Proménna x vzdy zna¢i hodnotu gradientu, zatimco
“prob“ relativni Cetnost. Histogram proménné |Og(1+|x|) ziskdame mapovanim

proménné X (gradientu) funkci IOg(1+ |X|) Zvyrazni se tim nesymetrie pfitomna v okoli

maxima histogramu. Poznamenejme, Ze v grafu kiivka pro zaporna X je pretocena na
kladnou poloosu, a proto zde vidime kiivky dvé — ervena predstavuje zaporné hodnoty

gradientu, modra kladné). [19]

Asymmetry:0.13 0.2
04 ' Asymmetry:0.06
3 2 5
S0 5 0.1
. ¢ -20 0 20
X
0:2
0.4
8 S
8o 5 0.1
0O 2 4 6 C)0 2 4 6
log(1+(x]) log(1+[x])

Obr. 6.1: Histogramy gradientii (od stiedu) dvou obrazii [19]
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Protoze pribéh vinétaéni funkce je soumérny podle stfedu, je vhodné pracovat

S polarnimi soufadnicemi:

Z(r,6)=1(r,0)N (1), (6.3)
kde je
Z ... obraz poskozeny vlivem vinétace
| ... obraz bez ptfitomnosti vinctace

V ... vinétaéni funkce

Vsimnéme si, ze V je funkci jediné proménné r. Je to déno tim, Ze ji mizeme
uvazovat symetrickou pro riiznd natoceni. Gradient v polarnich soutfadnicich potom

vypocteme z vyrazu

dz(r,6) _ dI(r,@)V(r)+ \(r.0) dv (r)
dr dr ’ dr

(6.4)
Prvni vyraz v rovnici (6.4) pouze vahuje gradient obrazu | vinéta¢ni funkci V. Protoze
funkce V je stfedové symetricka, piedpoklada se, Ze vahované rozloZeni jasu v prvnim
vyrazu je u béznych obrazii ptiblizné¢ symetrické. Neni tomu tak ovSem u druhého
vyrazu. Pfi¢inou je monotonné klesajici pribéh vinétacni funkce smérem od optického

dv(r)
dr

<0. Protoze

sttedu (ktery je v naSem ptipad¢ uvazovan jako stied obrazu), tzn.

hodnoty jasu pixeld poZzadovaného obrazu | bez efektu vinétace spadaji pouze do
kladnych ¢isel, ma druhy vyraz v rovnici vzdy zaporné znaménko. Rozlozeni hodnot
jasu z druhého vyrazu je tedy nesymetrické. Dale plati, ze ¢im vyraznéjsi je vinétace,
tim nesymetri¢téjsi je rozlozeni gradientu analyzovaného obrazu Z. U svétlejsich obrazt
poskozenych vinétaci se navic projevuje nesymetrie v rozlozeni jasu z druhého vyrazu

jesté ve veétsi mife. VIiv vinétace na nesymetrické rozlozeni gradientu ve sméru od

stfedu obrazu vidime na obrazku (5.2).
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Obr. 5.2: Nesymetrie gradientu v obraze pri riiznych mirach vinétace [19]

5.2 Odstranéni vlivu vinétace

Pro univerzalni pouziti naSeho algoritmu vyuzijeme metodu, kterd je schopna
odstranit vinétaci na zéklad¢ jediného (ndmi korigovaného) snimku. Vinétacni funkce je
nejCastéji symetricka ke stiedu obrazu. Toto je také predpokladem navrzeného
algoritmu. Uvazujeme tedy snimek, ve kterém se efekt vinétace projevuje symetricky od

stiedu obrazu.
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5.2.1 Méreni nesymetrie

Nejdiive popiSeme kvantitativni zptisob méfeni nesymetrie distribucni funkce.
Necht’ H(y) je histogram gradientu w ve sméru od stiedu obrazu. Kladnou a zapornou

stranu rozlozeni tohoto gradientu spocitdme ze vztaht

1
_J-HW) yv=20
H.(w)=1A ; v <0 (6.5)
1
_Ja HE v =20
H (y)=1A, . <0’ (6.6)

kde A; a A; jsou normaliza¢ni faktory, které pievadi histogramy na distribuéni funkce

pravdépodobnosti. Jsou definovany vztahy

A= HWw), A, =2 HW). (6.7)

>0 <0

Miru odlisnosti prabéht funkei H, () a H_(w) stanovime z vyrazu

H, ()
;(W(w) -log H(V/)J' (6.8)

Nezapomenime, ze mohou existovat dva histogramy se dvéma podobnymi
pravdépodobnostnimi  rozlozenimi po normalizaci. Toto oSetfime zahrnutim

normalizacnich faktori do méfeni miry nesymetrie I':

ro) =ﬁhZ(H+(w')-log ﬂfﬁ}(l—%)l&—%l”“- ©9)
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5.2.2 Aproximace vinétacni funkce s vyuzitim modelu

Pro feSeni pouzijeme Kang-Weissiv model, ktery popisuje hodnoty jasu
prostiednictvim ilumina¢niho faktoru A a geometrického gaktoru G. Geometricky faktor

G reprezentuje polynom.

V(r)=A(r)G(r) reQ (6.10)
1

G(r)= (1—alr —...—aprp),

A(r) =

kde je
f ... efektivni ohniskova vzdalenost objektivu
ag, ..., ap ... koeficienty polynomu p-t¢ho fadu

V ... hledany model vinéta¢ni funkce

Odhad parametri f, ay, ..., ap vinétacniho modelu ziskdme minimalizaci vyrazu
Z N 1/4
O=AT| = [+(@-2) 2| , (6.11)
V N,
kde je

r

. VA .
I'. ... mira nesymetrie obrazu i podle rovnice (6.9)
N, ... celkovy pocet pixelll v obraze
N, ... poCet pixeld, jejichz hodnoty ptispévkl vinétacni funkce nelezi uvnitt platného

rozsahu [0, 1], nebo jejichz korigované hodnoty jasu nelezi uvnitt platného
rozsahu [0, 255].
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Pouziti proménné N, ve druhém vyrazu rovnice znamena, ze druhy vyraz penalizuje

pixely, které¢ ptesahuji povoleny rozsah. Kang-Weissiv model je blize vysvétlen

V literatuie [20].

K nalezeni optimalniho modelu vinétace minimalizujeme energetickou funkci
v rovnici (6.11) Levenberg-Marquardtovym algoritmem. Nejdiive hledame ohniskovou
vzdalenost f tak, ze geometricky faktor G polozime roven 0. Poté naopak nastavime
nalezenou ohniskovou vzdalenost a vypocitdme optimalni hodnoty koeficientt a, ...,
ap geometrického faktoru. Nakonec pouzijeme odhadnuté hodnoty ohniskové
vzdalenosti a geometrické koeficienty v inicializaénim kroku a odhad parametri jesté

zpfesnime s vyuzitim Levenberg-Marquardtovy metody. [19]

Pouziti modelu vinétace ve tvaru zrovnice (6.10) ma hned nékolik vyhod.
Napiiklad dobfe modeluje ilumina¢ni faktor A(r) pomoci jediného parametru f. Dale
zavislost energetické funkce (6.11) na parametru ohniskové vzdalenosti dostane pribéh,
ktery umozni rychlou konvergenci Levenberg-Marquardtovy optimalizace pii hledani
ptesnéj$iho odhadu ohniskové vzdalenosti. Diky inicializaci parametri polynomu na O

konverguje Levenberg-Marquardtova metoda rychle az k uspokojivému feseni. [19]
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6 TVORBA PANORAMATU ZE SEKVENCE
SNIMKU

6.1 Teoreticka priprava

Pii tvorbé panoramatu program nejdiive vyzve uzivatele k zadani offsetu pozic
dil¢ich snimka prostfednictvim navzajem si odpovidajicich bodt ve snimcich. Program
dale spocita koeficienty barevné korekce pro vSechny dvojice sousednich obrazii, a poté
vypocte globalni parametr g, ktery redukuje kumulativni korekci barev a riziko saturace
barvy. Postupné nacitame jednotlivé snimky a aplikujeme korekci barev s koeficienty
barevné korekce a globalnim parametrem g. Abychom pfipojili aktualni snimek
k aktualni podob¢ panoramatu, vyjmeme pouze piekryvajici se ¢ast mezi témito dvéma
obrazky a spocitame ¢tverec odchylky obrazii v matici odchylek. V matici nalezneme
optimalni cestu s vyuzitim dynamického programovani. Pomoci ni rozdélime
prekryvajici se ¢asti obrazli a obrazy spojime dohromady. Dale se pokusime sladit oba
obrazky, tzn. redukujeme barevné rozdily mezi nimi a zahladime pfechod mezi
barevnymi odstiny. Diky kombinaci korekce barev a zahlazeni ptfechodu jsme schopni
vytvafet vysoce kvalitni panoramata. Algoritmus je implementovan pro tvorbu
panoramat v horizontdlnim smeéru, ale neni obtizné jej jednoduse pozménit pro
libovolny smér.

e Kompenzace barev
Z divodu nerovnomeérného osvétleni scény mivaji sousedni snimky velké
rozdily v barevnych odstinech. Abychom odstranili viditelné artefakty, je potieba barvy
n¢jakym zplsobem prtizpisobit. Spocitame koeficienty barevné korekce oc;i pro
konkrétni barevny kanal ¢ z RGB i-tého snimku v sekvenci:

Z(Pc,m(p)y
. (7.1)

TSR

p
kde je
P..,(p) ... hodnota barevného kanalu c pixelu p

c,i-1

y ... koeficient gama

Koeficienty barevné korekce se pocitaji pouze v oblasti prekryvu snimki.
Koeficient gama je nastaven na hodnotu 2,2. U prvniho snimku nastavime manualné
koeficient o¢p na hodnotu 1. Saturaci barev predejdeme zavedenim globéalniho faktoru
0c u kazdého barevného kanalu c platného v celé¢ sekvenci snimkl. Pozadujeme, aby
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celkové pfizplsobeni gcaci aproximovalo 1 a feSime rovnici pro vypocet nejmensich
¢tvercii. Minimalizujeme vyraz

min (9., -1 (7.2)

Jedna se o kvadratickou funkci, kterou feSime tak, ze derivaci polozime rovnu 0.

g, == — (7.9

Cely obraz transformujeme korekci barev.

(gcac,i )_7 Pm(p)_) Pc,i(p)’ (74)
kde je
P

c,i

(p) ... hodnota barvy pixelu p vybraného z celého rozsahu snimku S; sekvence.

e Nalezeni ideédlniho rozhrani a spojeni obrazi

V sesklddaném obraze se mohou objevit stiny v diisledku pohybu objektu a rozdila
Vv prostorovych vzdalenostech mezi ptekryvajicimi se C¢astmi snimkl. Za ucelem
odstranéni nezadoucich artefaktti hledaime idealni rozhrani sousedicich snimkul, podél
kterého oba snimky vhodné slou¢ime. Diky tomu, Ze kazdy pixel ve slozeném obraze
bude pochdzet jen zjednoho konkrétniho snimku, vyvarujeme se vzniku
problematickych artefaktl. Pro mobilni zafizeni vyZadujeme, aby navrzend metoda
vyhledala rozhrani mezi obrazy rychle a s malymi naroky na pamét tak, abychom ji
mohli aplikovat do mobilnich telefont k vytvafeni panoramat s vysokym rozliSenim,
idedlni rozhrani hleddme pomoci dynamického programovani. Snimky chceme sloucit
na mistech, kde se lisi nejméné€. Spocitame matici ¢tverct odchylek piekryvajicich se
¢asti snimki

e=(12-5s°F, (7.5)

kde je
12 ... prekryvajici se ¢4st aktudlniho obrazu panoramatu |

S2 ... prekryvajici se &ast aktualniho snimku S_

S vyuzitim dynamického programovani nalezneme cestu prochazejici matici e
S minimalnimi hodnotami. Postupujeme po fadcich a pocitdme kumulativni minimum
kvadrati odchylek E.

E(h,w) =e(h,w) + min(E(h -1, w—1), E(h—1 w), E(h—1, w+1)), (7.6)
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kde

h=2, .., nraw=2, .., ncjsou indexy fadkud a sloupcti matice.

Idealni rozhrani m; je pak cestou s nejmensimi hodnotami kumulovanych odchylek,
kterou hledame opa¢nym smérem.

Kvalitu hledani idedlniho rozhrani a spojeni obrazi zlepSime provedenim barevné
korekce. Zavedenim barevné korekce snizime rozdily mezi pofizenymi snimky, coz
pomize zpiesnit vyhledavani vhodného rozhrani mezi snimky a rovnéz redukujeme
moznost vzniku dal§ich problémd, které by mohly ohrozit spravné fungovani programu.

Uvazujeme dva priléhajici snimky s podobnymi barevnymi odstiny a jasem po barevné
korekci. Sladéni obrazli provedeme v pasmu Sirokém ¢ pixelld po obou stranach rozhrani
podle Obr. 7.1.

Obr. 7.1: Sladéni snimkii[25]

Novou hodnotu barevného kanalu pixelu p z prekryvné casti vypocitdme vahovanim
vzdalenosti odpovidajicich si pixelll podle vzorce

_ 4R (p) +d; PR (p) .7

Plc,new(p) dn +dn )
1 2

kde je

d, d; ... vzdalenosti pixelu p od okraji

Pic, new(P) ... nova hodnota barevného kanalu pixelu p
Pic(p) ... hodnota barevného kanalu pixelu p v obraze Iy
Psc(p) ... hodnota barevného kanalu pixelu p v obraze S,
n ... volitelny koeficient prib&hu sladéni obrazii

Metoda je vypocetné€ jednoduchd a ma malé naroky na pamet’.
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6.2

Realizace

6.2.1 Pozadavky na vstupni sekvence snimki

snimky jsou pojmenovany ¢isly od 1 podle potadi v sekvenci. V programu je
tteba manudlné nastavit celkovy pocet snimki v parametru N.

potizené snimky mohou byt riizné velikosti

snimky nemusi zcela lezet v jedné roviné, ovSem algoritmus je implementovan
tak, aby snimky skladal v horizontalnim sméru

vhodngéjsi jsou snimky s vy$§im rozliSenim (s ohledem na vypocetni vykon)
program neprovadi jasovou Upravu, nejsou tedy vhodné snimky s pfili§ odlisSnou
jasovou urovni

vyvojovym prostfedim je Matlab

referencni body je tfeba zadavat po celé ploSe snimku, pfedevS§im se zaméfit na
Casti s detaily. V ptipad€, Ze se pii skladani panoramatu objevi viditelna
nenavaznost mezi pivodnimi snimky, 1ze tuto vadu odstranit zadanim vétsiho
poctu referencnich boda prave v této oblasti.

v piipadé, ze se priddvany snimek néjak vyrazngji 1iSi ve své geometrii
(naptiklad trpi radidlnim zkreslenim), je nezbytné zadat vétsi pocet referencnich

bodl

6.2.2 Seznam konstant charakteristickych pro danou sekvenci

snimku

N ... pocet snimki v sekvenci

num ... pocet referencnich bodi pro ptipojeni snimku ke skladanému panoramatu,
mista s vyssi koncentraci bodtl jsou méné postizena chybou spojeni

gama ... konstanta ve vzorci (7.1), defaultn¢ nastavena na hodnotu 2,2, vzorec
slouzi k vypoctu koeficientu barevné korekce o pro kazdy snimek a nasledné
globalniho parametru g ve funkci VyrovnejOdstiny() pro korekci kanali RGB pfi

riznych expozicich snimki
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delta ... definuje okoli nalezeného rozhrani snimku a panoramatu, ve kterém je
aplikovana funkce pro uhlazeni rozhrani LinearBlending() podle vzorce (7.7)

n ... exponent okoli delta ve vzorci (7.7), vétsi hodnoty maji za nasledek patrnéjsi
rozhrani, vyhodou je méné rozmazany obraz, piili§ nizké hodnoty zpusobi, Ze

vznikne matny obraz

6.2.3 Struktura programu

Cely program se spusti souborem ‘spust.m’. Volani funkci potom probiha
nasledovné:
1. Spust
1.1. VyrovnejOdstiny
1.1.1. Alfa
1.1.2. GlobalAdjFac
1.2. ImageStitching
1.2.1. NactiSpojnice
1.2.1.1. Obarvi
1.2.2. FindOffset
1.2.2.1. Odchylka
1.2.3. Pridej
1.2.3.1. LinearBlending

Rozbor dil¢ich funkci
1. Spust
e Parametry: Algoritmus je zpracovavan v m-filu. Vstupnimi daty je tedy
sekvence obrazii ve formatu ‘.png‘ a jsou ocislovana podle potadi
v sekvenci. Vystupnimi daty je vysledny obraz zpracovaného

panoramatu.
e Popis: Program naéte sekvenci snimku a ulozi si vy$ku a $ifku nejmensiho

obrazu ze sekvence. Pro sladéni ptedevsim barevnych slozek v obrazech je

volana funkce VyrovnejOdstiny(), aby budouci uzivatel nespatfil naznaky
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vychozich snimkt sklddajicich panorama. Nakonec je vyhodnocen blok pro
spojeni sekvenci za volani funkce ImageStitching(). Jako vstupni parametr je
tteba volit pocCet referencnich bodi, které bude uzivatel manualné zadévat,
definujicich vzajemnou ndvaznost mezi snimky. Vysledkem je vytvoiené

panorama, které mizeme pozorovat na obrazcich Obr. 7.4.

1.1. [mySS] = VyrovnejOdstiny(SS, gama)

1.1.1.

1.1.2.

Parametry:  vstupni — sekvence snimku pro korekci SS, konstanta gama

vystupni — sekvence snimki s vyladénymi barvami mySS

Popis: Funkce nejdiive uréi koeficient barevné korekce a. U prvniho obrazku ze

sekvence je koeficient volen jako hodnota 1. Koeficient se dale pocitd srovnanim
s ptedchozim obrazem ze sekvence a to vzdy pouze pro konkrétni barevny kanal.
Vypocet hodnoty koeficientu a je realizovan funkci Alfa(). Funkce
GlobalAdjFac() urc¢i globalni parametr g a pomoci parametrii «, g, gama je
provedena barevna transformace snimkl sekvence do vystupniho parametru

mySS.

[alfa] = Alfa(Sz, S, gama)

Parametry:  vstupni — aktudlni snimek z dil¢iho barevného kanalu S a snimek
téhoz barevného kandlu z predchoziho kroku Sz, parametr
gama

vystupni — koeficient barevné korekce alfa
Popis: Koeficient alfa se spocte dle vzorce (7.1).
[g] = GlobalAdjFac(ALFA)
Parametry:  vstupni — matice koeficienti barevné korekce ALFA

vystupni — globalni parametr g

Popis: Vystupni parametr g se spocte podle vzorce (7.3).
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1.2. [JI] = ImageStitching(J, I, num)
e Parametry:  vstupni — dosavadni utvofené panorama J, aktualni snimek
ptidavany k panoramatu I, pocet referenc¢nich bodtt num

vystupni — nové panorama JI s pfidruzenym snimkem

e Popis: Po odstranéni barevnych odlisnosti v predchozi funkci VyrovnejOdstiny()
je hlavni algoritmus tohoto programu implementovan praveé uvnitt této funkce.
Ve funkci jsou tedy volany veskeré funkce vyluéné potiebné k vytvotreni
panoramatu. Nejdiive je uzivatel vyzvan k zadani referen¢nich bodi. Na zaklad¢
vhodné¢ zadanych referen¢nich bodt funkce FindOffset() vyhleda idealni polohu
pfidavaného snimku, proces ptidruzeni snimku ke vznikajicimu panoramatu

zajisti funkce Pridej().

1.2.1. [XiYi X]j Yj] = NactiSpojnice (J, I, num)
e Parametry:  vstupni — dosavadni panorama J, ptidavany snimek |, pocet
referencnich bodi num

vystupni — soutadnice Xi, Yi, Xj, Yj referen¢nich bodl na obrazech

l,J

e Popis: Panorama J a snimek | jsou odd€leny ¢ernou mezerou. Pro spravnou
funk¢nost programu je uzivatel povinen vZdy zvolit referencni bod v panoramatu
a jemu odpovidajici bod ve snimku, je mozné i opacné. Po volbé bodi program
vyznali spojnici mezi obéma body, aby nedoslo k zaméné s jinymi body a

docililo se rovnomérnéjsiho rozlozeni vybranych bodu.

1.2.1.1. [I]=0Obarvi(I,x1,vyl,x2,y2)

e Parametry:  vstupni — soufadnice referencniho bodu v panoramatu x1,y1 a ve
snimku X2, y2, obraz | pro vykresleni zadanych bodi
rozdéleny na obraz pro panorama a snimek

vystupni — obraz | s ¢ervené vyznacenymi referenénimi body a

spojnice mezi nimi
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e Popis: Funkce provede pouze vykresleni referen¢nich bodu se spojnici do

vstupniho obrazu. Obraz s vykreslenymi body vidime nize na Obr. 7.2.

Obr. 7.2: Zadavani referencnich bodi[33]

1.2.2. [Offset] = FindOffset( J, I, Xi, Yi, X}, Y] )
e Parametry:  vstupni — obraz utvafen¢ho panoramatu J, aktualni pfidavany
snimek |, soufadnice referen¢nich boda [Xi,Yi], [X], Y]]

vystupni — poloha snimku v panoramatu Offset

e Popis: Parametr Offset odpovida umisténi levého horniho rohu snimku |
v panoramatu J. Zpocatku je nastaven tak, aby se panorama i snimek
neptekryvaly. Nasledné algoritmus hleda optimalni polohu snimku | tak, aby se
vzdalenost mezi referencnimi body minimalizovala. Nalezenou ideédlni polohu
pro snimek mizeme pozorovat na Obr. 7.3. V dalSich krocich se pokusime sladit

rozhrani mezi obéma obrazy.
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Obr. 7.3: Nalezeny Offset snimku[34]

1.2.2.1. [e] = Odchylka ( Offset, Xi, Yi, Xj, Yj)

1.2.3.

Parametry:  vstupni — zvolena poloha snimku Offset, soutadnice referen¢nich
bodu Xi, Yi, X], Y]j
vystupni — vypoctena hodnota odchylky e

Popis: Podle volby polohy snimku (tj. Offsetu) dojde k posunuti soutadnic
referenénich bodi na snimku a funkce spocita ctverec vzdalenosti takto

utvorenych dvojic referen¢nich bodi e.

[JJ] = Pridej( J, I, Offset)
Parametry:  vstupni — obraz panoramatu J, snimku I, poloha snimku vuci
panoramatu Offset

vystupni — panorama JJ rozsifené o snimek |

Popis: Nespada-li ptidavany snimek zcela do horizontalni roviny panoramatu,
funkce neprovede ofez, ale naopak zachova ptivodni panorama i novy snimek,
tedy prazdné okoli vyplni bilym prostorem. Snimky je vhodné sloucit v mistg,

kde se navzajem lisi nejméné. Hleda se tedy rozhrani seam v oblasti, kde se oba
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snimky ptekryvaji. Definice idedlniho rozhrani (seam) byla popsana v teoretické
casti. Algoritmus toto rozhrani hledd pomoci kumulovanych odchylek v mistg,
kde se prekryva obraz s panoramatem, které scita shora dolt a rozhrani seam pak
hledé zespoda nahoru. Toto rozhrani nesmi lezet pfili§ blizko krajii panoramatu J
a snimku | s ohledem na vzdalenost delta, ktera piedstavuje okoli rozhrani a je
pfedana jako parametr funkci pro dodate¢né uhlazeni rozhrani tésné pied
vracenim navratové hodnoty funkce Pridej(). Slouceni obrazu panoramatu a

snimku se znazornénym rozhranim ukazuje Obr. 7.3.

(@) (b)

Obr.7.3: Idedlni hranice s panoramatem[26]

1.2.3.1. [J] = LinearBlending ( 1112, 11, seam, space, delta )

Parametry:  vstupni — matice dvou obrazt 1112, obrazu panoramatu 11
roz§iteného o prostor pro snimek a obrazu snimku
roz§iteného o prostor pro plivodni panorama, obraz Il
panoramatu s pfidruzenym snimkem podle rozhrani seam,
rozhrani seam, velikost okoli pro uhlazeni delta,
prodlouzeni panoramatu po ptidani snimku space
vystupni — vysledny obraz panoramatu s linedrni tipravou rozhrani

J
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e Popis: Funkce LinearBlending() uhladi rozhrani seam mezi panoramatem a
snimkem podle vzorce (7.7). Aby mohl byt vzorec aplikovan, je tieba zajistit,
aby se rozhrani nachazelo minimalné ve vzdalenosti delta od kraji obrazt. Tato

podminka je oSetfena.
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Vysledna panoramata

Obr. 7.4: Néktera testovand panoramata[26,28,32,33]
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7 RADIALNI ZKRESLENI

Negativnim jevem, souvisejicim s optickymi vlastnostmi objektivl, je soudkové a
poduskové zkresleni. Castdji se setkavame se soudkovym zkreslenim, ke kterému
dochdzi u snimkl pofizenych Sirokothlymi objektivy. Soudkové zkresleni se projevuje
zakiivenim pfimych linii smérem ven od stfedu snimku. Snimky potizené teleobjektivy
naopak znehodnocuje poduskové zkresleni, kdy jsou pifimé linie obrazu zakiiveny
smérem dovniti ke sttedu snimku. Tyto typy deformaci jsou navzajem inverzni.

Obr. 2.1: Soudkové zkresleni[2]

Obr. 2.2: Poduskové zkresleni[2]

Pokud bychom obraz zkresleny geometrickym zkreslenim podrobili naptiklad detekci
pohybu v obraze, vysledna rychlost pohybujiciho se objektu by se lisila od skute¢né, a
to vzdy v zévislosti na mife zkresleni.
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7.1 Odstranéni radialniho zkresleni posunem souradnic

obrazu

Nezkreslené soufadnice oznacime ¢=(X,,Y,)", soufadnice v deformovaném obraze

q=(Xy,Y,)" . Radialni zkresleni 1ze pomoci Taylorova polynomu aproximovat ve tvaru

D(r’) =1+ K r + K,r* +... (2.1)

kde jsou K, K5 ... koeficienty radialniho zkresleni

, —2 =2
rF=x +y.

Souradnice )_(5/ je tfeba pro zachovani radidlni symetrie modifikovat tak, aby byl

pocatek soutradnicového systému piesunut do stfedu obrazu a zachovala se radidlni
symetrie.

Soutadnice pak udéava predpis
Xn —Cy
R

- _Y¥.—C
y R

X =

kde jsou cy, Cy ... soutfadnice stfedu obrazu.

Piechod ze soufadnic rekonstruovaného obrazu (X,, Y,) do soufadnic ptvodniho
deformovaného obrazu (Xg, Yg) provede nasledujici transformacni rovnice

X4 _ Xy —Cy o? 2 C, 29
(de_(yn_cvj (r )+(Cvj 22

Rovnice umozZni piepocet soufadnic jednotlivych pixelt rekonstruovaného obrazu na
soufadnice deformovaného obrazu. Nésledné se provede diskretizace hodnot ziskanych
soufadnic pro jednotlivé pixely v deformovaném obraze pomoci interpolace mezi
sousednimi pixely. [3]

Obdobné¢ lze postupovat pii transformaci ze soutfadnic deformovaného obrazu do
soufadnic obrazu nezkresleného. Takova transformace se fidi podle vztahu

oG e e
(G o(r?) (2.3)
Yn C, Ye —C

Problém pak spociva v tom, Ze ¢ast obrazu lezi mimo a kvili nutné aproximaci nejsou
transformace invertovatelné. [4]

58



7.1.1 Nastaveni koeficientu radialniho zkresleni

Manualni nastavovani koeficientii je pracné, proto se parametry urCuji automatickou
kalibraci. Jednou z nejjednodussich metod je metoda nazyvana plumb line.

Plumb line algoritmus

V nezkresleném obraze vyhledame piimku a vyznacime nékolik bodid na care ve
zkresleném obraze, predstavované touto ptimkou.

Probihé vlastni algoritmus hledani koeficientti radidlniho zkresleni, pfi kterém se body
na care nejvice blizi ptfimce.

Pomoci nalezené transformacni funkce je zdeformovany snimek promitnut do snimku
bez zkresleni.

7.1.2 Uzivané interpolace pri zménach rozliSeni

7121 Interpolace nejbliz§im sousedem (nearest neighbour interpolation, point

shift, sample and hold)

Interpolace nejbliz§im sousedem se tidi podle vztahu

g(x) = f(x.); X“; X o X < X +2X"+1 , (4.9)

kde funkce g(x) je spojita a funkce f(xx) diskrétni definovana v diskrétnich bodech Xy,
k=1, .., n.

Metoda na pozadovanou pozici tedy okopiruje nejbliz§iho souseda. Jednd se o

vvvvvv

predurcuje jeji rychlost, proto se pouziva zejména k rychlému nahledu (preview). Nizsi
kvalita se potom projevuje pfi zvétSeni na hranach s malym sklonem, kdy jsou
zvyraznény skoky, a pii zmenSeni byvaji poskozeny tenké cary.

7.1.2.2 Bilinearni interpolace

Bilinearni interpolaci ziskdme potupnym provadénim linedrni interpolace. Lze ji proto
zapsat vztahem
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X=X

f(X) = fo "{ ° '(fl - fo)} (4.5)

X —Xo
kde jsou

Xo, X1 ... soufadnice umisténi dvou sousednich vzorku,
fo, f1 ... jejich funkéni hodnoty,

f(x) ... hodnota v nasem bod¢ X vystupniho obrazu.

Metoda vyuziva pouze Ctyii body z tésného okoli, a proto je rovné€z rychla. Negativnim
dasledkem tohoto piepoctu je rozmazani puavodnich ostrych prechodi.

Presnéjsich vysledki dosahuji interpolace, které pro vypocet hodnoty v novém bodé
vyuzivaji vice informaci z ptivodni piedlohy. Kladou samoziejmé mnohem vyssi naroky
na vypocetni vykon. Nékteré aproximace zachovavaji ostré hrany, ¢ehoz se vyuziva
napf. u obrazil obsahujicich pismo, jindy jsou naopak Zadouci postupy, pii kterych
rozmazani hran nastava. [5]

mensi obdélnikové podobrazy. Pro kazdy z podbrazl se pouzije jednodussi geometrické
transformace odhadnuté z vlicovacich bodu. [4]
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7.2 Teoreticky rozbor

wevr

levnéjsich Sirokouhlych fotoaparati. Zpiisobuje zaktiveni ptimych linii. Chyba vznika
na Cofce kamery nebo fotoaparatu. Mira zkresleni zavisi na vzdalenosti od stiedu
zkresleni. Smérem ke krajim obrazu se uplatiuje vice. Existuji dva typy této vady.
Zkresleni mlize mit poduskovity nebo soudkovity tvar. U poduSkovitého radidlniho
zkresleni dochazi ke zvétSeni okrajovych casti obrazu, naopak u soudkovitého ke
zmenseni. Pribéhy obou typti vidime na Obr. 8.1.

A r
L : :

L _J

Obr. 8.1: Radialni zkresleni pravouhlé mrizky. Vievo: Neporusend mrizka. Uprostred:
Mrizka deformovana soudkovitym zkreslenim obrazu. Vpravo: Mrizka deformovana
poduskovitym zkreslenim.[27]

Kvili snizeni vyrobnich nakladi ¢ocky objektivi trpi vadou radialniho zkresleni, kterou
je tfeba nasledné korigovat. Bohuzel se mira potfebné kompenzace vady lisi u kazdého
vyrobce 1 u raznych typl fotoaparath stejného vyrobce. Mira zkresleni zavisi na
ohniskové vzdalenosti ¢ocek. Obvykle se u cofek s kratkou ohniskovou vzdalenosti
projevuje soudkovité zkresleni, zatimco ¢ocky s dlouhou ohniskovou vzdalenosti trpi
nejcastéji poduskovitym zkreslenim. Snimky pofizené riznymi objektivy mivaji proto
do jisté miry odli$ny tvar.

Zkresleni se aproximuje polynomem sudého stupné. Casto se pouZiji pouze stupné dva.

AX = (X = % Ky r? + K,r* + K,r®) (8.1)
AY = (y' = Yo XK r? + K,r* + Kyr®)

Rédius r v nekorigovaném obraze se urc¢i ze vzorce

r=y(x =% ) +(y' =Y, (8.2)
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kde jsou

X', y'... nekorigované soufadnice v obraze
X, Y ... korigované soufadnice

Xo, Yo ... soufadnice hlavniho bodu

Ax, Ay ... slozky opravy

K1, K2, K3 ... koeficienty aproximacéniho polynomu

Obr. 8.2: Posun souradnic v dusledku radidlniho zkresleni[29]

Znaménko hledanych koeficientt se lisi podle korigovaného typu zkresleni — polynom
s kladnymi koeficienty volime v pfitomnosti soudkovitého zkresleni, zaporné
koeficienty, jedna-li se o poduskovité zkresleni.

Devernay pouzil k vypoctu radialniho zkresleni metodu pifimych linii. Vychazel
Z principu, ze netrpi-li ¢ocka vadou radidlniho zkresleni, kazd4 pifimka (Usecka)
V piivodnim snimaném obraze by méla byt ve vysledném snimku zobrazena opét jako

rovna, bez zaktiveni.[27,29,30]

Pti kalibraci zafizeni je mozné odvodit model chyby pro nase zafizeni. Pro
takovou kalibraci je vyhodné pouZzit Sachovnici. Parametry modelu chyby je rovnéz
mozné ziskat z riznych testovacich snimki, mame-li moZznost ziskat snimky scény tymz

snimacim zafizenim. Korek¢ni koeficienty ndm program vzdy vypise.
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7.3 Realizace

Program jsem testoval nejdiive na dvou obrdzcich zobrazujicich deformovanou
pravouhlou miizku. Testované vzorky vidime na Obr. 8.3.
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Obr. 8.3: Soudkovité (vievo) a poduskovité (vpravo) zkresleni mrizky[22,23]

Po spusténi programu je uzivatel vyzvan k oznaceni usecek, které by mély byt ptimé,
ale v originalnim obraze jsou vlivem zkresleni deformovany. Kazdou tsecku uzivatel
oznaci pfedepsanym poctem bodil, vhodné rozmisténych po celé délce usecky. Takto
oznacenych usecek by mélo byt dostatecné mnozstvi a mély by byt pro spravné nalezeni
korekéni funkce rozprostreny po celém snimku. Kazda ptimka imérné snizuje rychlost
vypocétu. Déle je pro spravné stanoveni aproximac¢niho modelu dulezité urcit stied
radidlniho zkresleni — ten uvaZzuji pouze ve stfedu korigovaného snimku. Program
postupné¢ odhaduje miru radidlniho zkresleni a pro kazdy ztéchto odhadl pocita
aproximacni odchylku, kterou posléze porovnava s pfedchozimi hodnotami. Vzorec
(8.1) je implementovan v programu Kk transformaci soufadnic nami zadanych bodu.
Nové soufadnice bodii pak reprezentuji tsecky v korigovaném snimku, tedy napiimené
usecky. Spravnost aproximace je ohodnocena hodnotou odchylky, ktera odpovidé mifte,
S jakou nové soufadnice bodu lezi v jedné ptimce. Vychyleni bodli od aproximacéni
primky je pocitano pomoci metody nejmensich ¢tverci. Metoda je podrobnéji popsana
V literatuie [31]. Piesnost matematickych vypocta je nizka u svislych piimek, proto pro
vypocet smernice a posunuti aproximacni ptimky piimku oto¢im o 90° do horizontéalni
polohy a poté nazpét. Smérnici ptimky ka posunuti q Ize z pfimky otoc¢ené o 90°

dopocitat
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k== (8.3)

= — W s
kde je
k' ... smérnice ptimky oto¢ené o 90° do horizontalni polohy

q' ... posunuti ptimky oto¢ené o 90° do horizontalni polohy.

Model aproximacni funkce je zadan trojici korekcnich koeficientd. Pro kazdy
Z koeficientll je stanoven rozsah jeho moznych hodnot a koeficienty jsou ndsledné
kombinovany kazdy s kazdym. Koeficient K3 u Sesté mocniny radiusu ve vzorci (8.1) se
pii hledani modelu piili§ neuplatiioval, pro urychleni vypoctu jsem ho proto ¢asto volil
K3 = 0. Interval koeficient po¢itam ve funkci KkrokKmax(), kde je interval koeficientu
volen od 0 po maximalni hodnotu Kimax a délka intervalu je urena rozdilem Kikrok
dvou po sobé jdoucich koeficienti. Mala hodnota Kikrok je dulezitd pro ptesnost
vysledné korekce a vysoka hodnota Kimax pro aproximaci vysoké miry radidlniho
zkresleni. Oba koeficienty jsou spoéteny z velikosti snimku a konstant d_min a d_max
zadanych pfi inicializaci programu. Nalezeny model je ur¢en kombinaci koeficientt,
které vykazovaly nejmensi odchylku. U soudkovitého zkresleni jsou koeficienty modelu
kladné, u poduskovitého zaporné, znaménko koeficienti je proto nutné zadat pii
inicializaci programu. Ke zjisténi koeficientd aproximaéniho modelu je pouZzita pouze
transformace soufadnic zadanych boda usecek. Po nalezeni nejvhodnéjsich koeficientti
poté transformujeme stejnym zpusobem cely obraz. Nové soutfadnice transformovanych
pixell jsou redlna cisla, pro vytvofeni finalniho obrazu je tedy nutnd interpolace.
Zpétnou transformaci neprovadime. Vznikla prazdna mista v obraze program
dopocitava jako priimérnou hodnotu ze vSech jeho sousednich pixell. V piipadé, Ze
pocet neprazdnych sousednich pixelll je menSi nez stanovené minimum zadané
volitelnym parametrem, zvEtsi se automaticky okoli sousednich pixelti. Program
vykresli korigovany obraz a vypiSe vyslednou minimalni odchylku E, koeficienty
nalezeného modelu K, K3, K3 a uvazovany stied zkresleni o soufadnicich X, Yo (0Sy X @

y maji pocatek v levém spodnim rohu obrazu a méfitko odpovida vzdalenosti mezi
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sloupci a fadky v matici obrazu). Dale vykresli tento vystupni snimek spolecné

S pivodnim zkreslenym v jednom obraze pro porovnani.

Korekce radialnich zkresleni v testovaném vzorku

Funk¢nost programu jsem ovétoval na pravothlé ¢erné miizce s bilym pozadim z Obr.
8.3. Konstanty programu byly nastaveny nasledovné:

typzkr =1 (-1);
N =4;

Nb =5;
d_min=1;
d_max = 20;
Npr =5;

% typ radialniho zkresleni: +1 pro soudkovité a -1 pro

% poduskovité

% pocet usecek hledanych v obraze

% pocet zadanych bod(, které lezi na jedné Usecce

% minimalni posun pfi korekci

% maximalni posun pfi korekci

% minimalni pocet sousednich pixell pro vypocet hodnoty
% prazdného pixelu

Vysledek korekce s namétenou odchylkou i vyslednym modelem mizeme pozorovat na
obrazcich Obr. 8.4 a Obr. 8.5. Na Obr. 8.4 je zobrazena korekce miizky deformované
soudkovitym zkreslenim. V levé casti obrazku vidime narovnanou miizku, napravo je
potom tato miizka zobrazena spole¢né s pivodnim deformovanym snimkem v jednom
obraze pro srovnani. Analogicky je vystup programu zobrazen i na Obr. 8.5, kde rozdil

spociva pouze v tom, Ze se jednalo o korekci poduskovitého zkresleni.

E=379; K1=1.09¢-6; K2=9.2e-12; K3=1.64e-17; x0=249.5 y0=243.5

S50 | [, CAN—— | —— T
i =

Obr. 8.4: Vysledek po korekci soudkovitého zkresleni. Vlevo: Narovnand mrizka po

korekci. Vpravo: Porovnani vysledku s origindlem.
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E=624; K1=-7.29¢-6; K2=0; K3=0; x0=134.5; y0=134.5
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Obr. 8.5: Vysledek po korekci poduskovitého zkresleni. Vlevo: Narovnana mrizka po
korekci. Vpravo: Porovnani vysledku s origindalem.

Seznam konstant pro inicializaci programu

typZKr ... nastavime typ radialniho zkresleni, ktery bude program korigovat: hodnotu 1
pro soudkovité zkresleni, hodnotu -1 pro poduskovité zkresleni

N ... pocCet usecek, které by mély byt rovné, ale v originalnim obraze jsou v disledku
zkresleni zobrazeny jako zakfivené, a které uzivatel zad4d pro zpracovani do
programu

Nb ... pocet bodu, které uzivatel ptifadi kazdé usecce

d_min ... konstanta ur¢uje jemnost vysledné korekce, je to rozdil vzdalenosti, s jakou
dva po sob¢ nasledujici odhadované modely posunou bod, ktery se nachazi na

hrané originalniho obrazu nejvzdalenéjSi od uvaZovaného stfedu radidlniho
zkresleni

d_max ... konstanta ur¢uje vzdalenost, s jakou jesté mtize vysledny model piesunout
bod, ktery se nachazi na hrané¢ originalniho obrazu nejvzdalenéjsi od
uvazovaného sttedu radialniho zkresleni

Npr ... minimalni pocet sousednich pixela pro vypocet hodnoty prazdného pixelu po
transformaci obrazu
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7.3.1 Stanoveni korek¢ni funkce pristroje ze souboru snimkiu

Ve snimkéch pofizenych digitalnim fotoaparatem se pokusime odstranit
radialni zkresleni. Vyuzijeme k tomu vySe zminény algoritmus. Snimky byly
pofizeny mobilnim telefonem MOBI Q890 s fotoaparatem o rozliSeni 3,2Mpix.
Jsou postizeny zkreslenim typu soudek. Budeme tedy hledat koeficienty do
korek¢ni funkce (8.1). VSechny koeficienty budou kladné. Soubor snimki i
vyznacené hrany, které byly zpracovany programem, mizeme vidét na Obr. 8.6-
8.10.

Korekéni koeficienty jsem pocital ve dvou fazich. V prvni fazi se na
téchto patnacti snimkach uplatnil koeficient K1 tfikrat, koeficient K2 ctytikrat,
zatimco koeficient K3 az tfindctkrat. Ve druhé fazi jsem proto vyloucil
koeficienty K1 a K2 (K1=K2=0) a korekci vSech snimki provedl pouze
s parametrem K3. Vypocet korekcnich koeficientl u jednotlivych snimkid pro
ob¢ faze vypoctu je zobrazen v tabulce 8.1. Zprimérovanim hodnoty koeficientu
K83 ziskame podle vzorce (8.1) korekéni funkci

AX =2314- (X' — X, )r®
Ay =2,314-(y' —y, r®, kde

Xos Yo - -- uvaZzujeme stied snimku.

Stejnou korek¢ni funkei jsme obdrzeli pii kalibraci ptistroje pomoci Sachovnice.

Konstanty programu byly nastaveny nasledovné:

typZkr = 1; % radialni zkresleni soudkovité

N=2azi4 % pocet Usecek hledanych v obraze

Nb =5; % pocet zadanych bod(, které lezi na jedné Usecce
d_min=1; % minimalni posun pfi korekci

d_max = 20; % maximalni posun pfri korekci

Npr=15; % minimalni pocet sousednich pixell pro vypocet hodnoty

% prazdného pixelu
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1. FAZE

Snimek hrany E K1 K2 K3

1. list papiru A4 na ¢erném pozadi 4 |411,1 0 0 2,54%e-21
2. zakryt postele 3 39,21 0 0 1,69*%e-21
3. zabradli balkonu a chodnik pfed 3 1,223 0 1,69%e-21
domem

4. sloup a chodnik pred domem 2 14,87 0 0 1,69%e-21
5. hasic¢ska véZ zprava 2 37,93 0 0 8,47*e-22
6. hasi¢ska véz zleva 2 1,306 0 8,877*e-16 | 2,54%e-21
7. hasic¢ska véz - pohled zespoda 3 16,81 0 0 5,08*e-21
8. klavir - ¢elni pohled 4 |662,8|9,309%e-10 0 1,69%e-21
9. klavir - horni levy pohled 3 8,679 | 9,309*e-10 | 2,663*e-15 0

10. klavir - spodni pohled zprava 2 1,063 0 0 0

11. sk¥iné - ¢elni pohled 2 3,75 0 8,877*e-16 | 8,466%e-22
12. prostredni dil skfiné - celni pohled 2 9,039 | 9,309*e-10 0 8,466%e-22
13. prosttedni dil skiiné - pohled 3 190,25 0 3,551*e-15 | 8,466*e-22
zespoda

14. spodni dil skfiné - ¢elni pohled 3 527,5 0 0 2,54*%e-21
15. spodni dil skfiné - pohled shora 2 |10631 0 0 2,54%e-21
2. FAZE - jen pro vybrané snimky

Snimek hrany E K1 K2 K3

6. hasicska véz zleva 2 1,881 0 0 3,387%e-21
8. klavir - ¢elni pohled 4 |290,3 0 0 2,54%e-21
9. klavir - horni levy pohled 3 8,49 0 0 4,233*e-21
11. sk¥iné - ¢elni pohled 2 2,925 0 0 8,47*%e-22
12. prostfedni dil skfiné - ¢elni pohled 2 | 47,92 0 0 2,54*%e-21
13. prostredni dil skfiné - pohled 3 15,85 0 0 2,54%e-21

zespoda

Pozn.: hrany ... pocet zadanych pfimych linii ve snimku

E ... vypocltena odchylka od pfimek

K1,K2,K3 ... nalezené koeficienty korekéni funkce

Tab. 8.1: Hledani korekcnich koeficientii fotoaparatu mobilniho telefonu MOBI Q890
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1. list papiru A4 na ¢erném pozadi

2. zakryt postele

o = 3 2t S

Obr. 8.6. Soubor snimkii z mobilu MOBI Q890 (1. ¢dast)
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4. sloup a chodnik pfed domem

5. hasic¢ska veéz zprava

6. hasicska véz zleva

Obr. 8.7: Soubor snimkii z mobilu MOBI Q890 (2. ¢dast)
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7. hasi¢ska véz — pohled zespoda

2770 700 0 I T TTT AT EIERE TR AN

9. klavir — horni levy pohled

Obr. 8.8: Soubor snimkii z mobilu MOBI Q890 (3. cdst)
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10. klavir — spodni pohled zprava
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12. prostiedni dil skiin€ — ¢elni pohled
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Obr. 8.9: Soubor snimkii z mobilu MOBI Q890 (4. cdst)
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13. prostiedni dil skiin¢ — pohled zespoda

|

[P a—

Wl il

14. spodni dil skiin€ — ¢elni pohled

15. spodni dil skiin€ — pohled shora

Obr. 8.10: Soubor snimkii z mobilu MOBI Q890 (5. cdst)
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8 CHROMATICKA ABERACE

8.1 Teoreticky rozbor

Chromaticka aberace se projevuje nezddoucimi barevnymi lemy podél okraji objektt
ve snimku. Pokusime se detekovat a eliminovat tuto vadu. Vyuzijeme znalosti, Ze
k vadé dochazi v cerveném a modrém kanalu, protoze objektivy jsou obycejné
kalibrovany pro zeleny kanal. Algoritmus nevyzaduje Zadnou apriorni znalost a Ize ho
proto aplikovat na kterykoli snimek.

Na kazdé hran¢ najdeme oblast, kde se méni intenzita barev. Tuto oblast oznacime Z.
Lze ji definovat jako skupinu pixelti nachazejicich se mezi l ar. | a r ptedstavuje levy a
pravy hranicni pixel, ktery vymezuje hranu, tzn. pfestava se zde ménit intenzita barev.
Na neporusenych hrandch bez chromatické aberace existuje chromaticka korelace, tzn.
ze zména v kazdém barevném kanalu probihd na stejném misté. Proto spocitime rozdil
mezi ¢ervenymi a zelenymi signdly a rozdil mezi modrymi a zelenymi signaly v RGB
barevném prostoru. Rozdilové signaly vykazuji na neporusenych hranach uréitou
vlastnost. Kazdy rozdilovy signal v oblasti Zma hodnotu spadajici do intervalu
ohrani¢eného hodnotami pixelt r a I. Tuto vlastnost vyjadiime

min{Dr(l), Dr(r)} < Dr(j) <max{Dr(l), Dr(r)} 9.1)
min{Dg(l), Ds(r)} < Dg(j) < max{Ds(l), Ds(r)},

kde je

Dr(") =R() - G()

De(’) =B() - G()

J ... umisténi pixelu v oblasti Z

Tento vztah neplati pro hrany s chromatickou aberaci. Chromatickd korelace je
porusena, z ¢ehoZ vyplyva, Ze ke zméné intenzity barvy dochazi v kazdém barevném
kandlu na jiném misté. Takovou oblast hrany lze definovat jako skupinu pixeli, kde se
méni alesponi jeden z barevnych kanalt. Pravé tyto pixely vytvaii nezadouci barevné
lemy kolem hran. Nez budeme detekovat oblasti, ve kterych je pfitomna aberace,
musime u kazdé hrany vyhledat oblast Z. K nalezeni této oblasti zderivujeme obraz pro
kazdy z barevnych kanald. Pro derivaci obrazu pouZzijeme Sobeliiv operator. Algoritmus
zpracovava data zvlast’ v horizontalnim a zvIast' ve vertikdlnim sméru. Nyni budeme
uvazovat pouze horizontalni smér. Pfi zpracovani v horizontdlnim sméru si miiZeme
vsechny 2D signaly pfedstavit jako jednorozmérny piipad o konstantnim indexu i.
V prvnim kroku nalezneme hranu. Vyjdeme z pocatecni hodnoty j=1 a inkrementaci
umisténi pixelu j pfejdeme az k umisténi prvniho pixelu hrany k.
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k=j, kde j je inkrementovano az Eg(j) > 71 a Ecx(j) >EcY(j)) (9.2)
T; je préh hrany. Opét nds zajima pouze zeleny kandl, protoze objektiv vétSiny
fotoaparatii je kalibrovan pravé pro zeleny kanal. Jako dusledek obsahuji hodnoty
derivace Cervené¢ho a modrého kanalu rozmazanou a geometricky posunutou informaci,
coz zpusobuje chromaticka aberace. Pii zpracovani obrazu ve vertikdlnim sméru plati
obracena nerovnost derivaci v zeleném kanalu EgX(j), Egy(j). Umisténi hrany Kk Ize
povazovat za jeden z bodu v oblasti Z. Hledame celou oblast Zx hrany k. Algoritmus
vyhledava podobné nejblizsi pixely z levé strany az po Ik a z pravé strany po rx od bodu
k, dokud nenarazi na homogenni oblast nebo dalsi hranu.

Hx(j) = max{Erx(j), Ecx(j), Eex(j)} (9.3)
H znaci nejvétsi hodnotu derivace z dil¢ich barevnych kanali.

Ik = J, kde j je dekrementaci k po Hx(j) < T, nebo Eg(j) < T; <Eg(j-1) (9.4)

ry = J, kde j je inkrementaci k po HX(j) < T, nebo Eg(j) < T1 < Eg(j+1), (9.5)

kde T, je prah pro homogenni oblast. Homogenni oblasti jsou oblasti s nizkymi
hodnotami pixelt derivovanych obrazd zkazdého barevného kanalu. Hranice
homogenni oblasti se nachazi v misté, kde maximum H klesne pod dany prah T,. Oblast
Z hrany k definujeme jako oblast mezi I a ry. Mista, ve kterych je pfitomna aberace,
ur¢ime vyhledanim pixeli, které nespliuji podminku pro neporusené hrany.

1, kde Dq(j)<min{Ds(l,),Ds(r,)}
ps(ik) = nebo Ds(j) > max{Ds (I, ), Ds (1)} (9.6)
0, jinak
kde je
S e {R,B}

j|k ... umisténi pixelu j ptislusné hrany k, Iy <j < r

P, ... binarni signal vymezujici mista s aberaci

Po skonceni detekce bude do j dosazena hodnota r¢+1 a algoritmus vyhleda pro analyzu
dalsi hranu.

K odstranéni chromatické aberace pouzijeme elimina¢ni metodu. Metoda je pouZita

zvIast v Cerveném a zvlast’ v modrém kanalu. Upravuje hodnoty rozdilovych signal v
oblastech, ve kterych je detekovana aberace, tak, aby byly podobné minimu rozdilovych

75



signali pfilehlych neporuSenych pixeld. K nalezeni vhodné hodnoty pro upravu
rozdilovych signalli, spocitdme nejblizS§i nepoSkozené pixely, tj. p, =0, v levém i
pravém sméru s @ 4. VSechny hodnoty rozdilového signdlu z o < j< ] jsou
nastaveny na hodnotu rozdilového signalu na pozici j, nebo j,, kterd vykazuje

nejmensi absolutni hodnotu rozdilového signalu. Pixel s nejmensi absolutni hodnotou
rozdilového signalu vybirame proto, ze tak zmaximalizujeme redukci saturacniho
signalu. Po upravé hodnot rozdilovych signald, spocitime vystupni cerveny a modry
signal pii¢tenim zeleného vstupniho signalu.[24]

Ds (Jos) +Gin (1), Ds (Jus) < Ds (i)

Sout(J) = Ds(jﬂs)"'Gin(j)’ Ds(JﬂS) < Ds(jas)’

(9.7

kdeje Se{R,B}a js<J<igx
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8.2 Realizace

Na zaklad¢ vySe popsanych tvah jsem vytvofil program pro redukci chromatické vady
pritomné ve snimku. Program funguje automaticky a nevyzaduje soucinnost uzivatele.
Pro ilustraci rozebereme, jak program postupné zpracovava snimek, aby v ném potlacil
vliv chromatické aberace. Vstupnim obrazkem je Obr. 9.1. Na hrandch pfedmétu
Vv obrazku je chromaticka aberace dosti zfetelna.

Obr. 9.1: Originadlni obraz s chromatickou aberaci[24]

Ulozime si jednotlivé barevné kanaly obrazu. U kazdého z téchto barevnych kanalt
provedeme filtraci Sobelovym operatorem k nalezeni hran. Jako referen¢ni povazujeme
zelenou slozku obrazu. Hrany budeme vyhledavat v této barevné slozce. Nalezeni hrany
muzeme pozorovat na zderivovaném Obr. 9.2 po filtraci.

Obr. 9.2: Zderivovany obraz zeleného kandlu po aplikaci Sobelova operdtoru
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Pro hrany je stanoven prah T;. Je nastaven na hodnotu T;=100. Na nasledujicim
obrazku jsou vidét pouze zietelné hrany, které presahuji prah T;=100.

Obr. 9.3: Zderivovany obraz zelené slozky po naprahovani

Program odstrailuje chromatickou aberaci v horizontdlnim a ve vertikdlnim sméru.
V horizontdlnim sméru proto detekujeme svislé hrany, tedy hrany otofené o 45° az
135°. Detekce takovych hran spociva ve splnéni podminky, ze pixel hrany v obraze
filtrovanym Sobelovym operatorem v horizontdlnim sméru ma vétsi hodnotu, nez pixel
hrany z filtrace vertikalnim smérem. Hrana je tedy vyraznéj$i v obraze filtrovaném
horizontaln¢ nez v obraze filtrovaném vertikdlné. Obdobn¢ ve sméru vertikalnim
detekujeme hrany otocené o uhel -45° az 45°. Korekce obrazu potom probiha ve dvou
fazich. Prvni fazi je korekce v horizontalnim sméru, druhou fazi korekce ve vertikalnim
sméru. Druha faze probiha naprosto analogicky jako prvni faze, proto podrobng&ji
rozepiSeme pouze prvni fazi.

Nejdiive v horizontdlnim sméru detekujeme hranu a ovétime jeji smér. Déle této hrané
ptitadime pfislusné okoli, ve kterém provedeme korekci. Umisténi levého a pravého
pixelu tohoto okoli ozna¢ime | a r. V téchto mistech hrana kon¢i. Znamena to, ze zde
bud’ zac¢ina homogenni oblast, nebo je jesté¢ piedtim detekovana uz nova hrana.
Homogenni oblast je definovana pomoci prahu T,. Prah T, je nastaven na hodnotu T, =
40. Oblasti ve zderivovaném obraze, ve kterych se hodnoty pohybuji pod prahem T,
povazujeme za homogenni. Oblasti v celém prostoru RGB ale ozna¢ime za homogenni
jen tehdy, jsou-li podprahové hodnoty soucasné ve vSech tiech barevnych kanalech.
Nova hrana mize byt detekovana jesté pred vyskytem oblasti. Potom je splnéna druha
nerovnost v podmince (9.4),(9.5). Nalezeny interval ozna¢ime oblast Z. Této oblasti
ptifadime tadkovy vektor p. Vektor p slouzi k oznaceni pixeld, u kterych bude
provedena korekce chromatické aberace. Tyto pixely znaci Cislem 1, ostatni mayji
hodnotu 0. Korekce bude provedena u vsech pixeld, které nevyhovuji podmince (9.1).
To jsou vSechny pixely v modrém a Cerveném kandlu, jejichz rozdil od hodnoty
piislusného pixelu v zeleném kandlu neleZi uvnitf intervalu ohraniceného hodnotami
rozdilovych signalti Ds v krajnich pozicich oblasti Z. Postupné prochazime oblasti Z a
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korigujeme pixely, které jsou oznacené jako poskozené v proménné p. Pro kazdy takovy
pixel vyhledame jeho nejbliz§i neposkozeny pixel zleva a zprava. Na pozicich
neposkozenych pixeli vypocitdme hodnoty rozdilovych signali od zelené slozky.
Vybereme tu mensi hodnotu a pticteme k ni hodnotu pixelu ze zeleného kandlu, ktery se
nachazi na pozici poskozeného pixelu. Vysledek dosadime do poskozené¢ho pixelu
prislusného barevného kanalu.

Poté pracujeme s obrazem ve vertikdlnim sméru. VSe probiha naprosto analogicky, jak
jsem jiz popsal. Na Obr. 9.4 vidime kone¢ny vysledek korekce chromatické aberace.

1. Hrany vhodné ke korekci 2. Mista, kde byla provedena korekce

3. Vystupni obraz po korekci chromatické aberace

Obr. 9.4: Detekce aberace a vysledek po korekci

Mame-li k dispozici puvodni zafizeni, kterym muzeme pofidit snimky,
nepomiize nam to ke korekci, protoze metoda nevyuziva zadného modelu ke stanoveni
parametrti chyby. Rovnéz z nasnimani téze scény nejsme schopni ziskat zadné uzitecné
informace.
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9 ZAVER

Zpracoval jsem diplomovou praci s nazvem “Korekce snimkd”. Jak jiz nazev
napovida, zabyval jsem se n¢kolika jevy, které se Casto negativné projevuji pii potizeni
snimkd. Jedna se o vinctaci, ktera vznika predevSim v dusledku hardwarového
provedeni pfistroje, kompenzaci obraza s podsvicenim, které ziskavame pii foceni proti
zdroji osvétleni, naptiklad slunci, radialnim zkreslenim v obraze, které se projevuje bud’
poduskovitym zkreslenim, to je ¢asté u Sirokouhlych objektivii s dlouhou ohniskovou
vzdalenosti, nebo soudkovitym zkreslenim, které¢ se projevuje hlavné u Sirokouhlych
objektivi s kratkou ohniskovou vzdélenosti. Déle jsem se zabyval korekci chromatické
aberace, coz je vada, ktera tvoii barevnou linku podél kontrastnich ploch, protoze je
zptisobena ohniskovou vzdalenosti cocek na vinové délce svétla. Také jsem
implementoval program pro tvorbu panoramat ze sekvence snimkd.

Pti kompenzaci obrazil s podsvicenim byva objekt zdjmu zatmaven a poSkozenou
oblast v obraze je poté tieba opravit s vyuzitim vypocetni techniky. Ta si klade za cil
Setrnym zplsobem zvysit v postiZzené ¢asti kontrast a také jas. Objekt zajmu bude potom
zietelngj$i. Algoritmus je navrZen tak, aby fungoval na libovolném obraze a to zcela
automaticky. Nevyzaduje zadani zadnych parametri. Vinétace je jev, kdy v dusledku
nedokonalosti soustavy pfistroje dochazi ke snizovani jasu od stfedu obrazu smérem ke
krajim. Patrna byva piedevsim v tésné blizkosti v okoli kraji. Nékdy byva do obrazu
vinétace pridana i jako umélecky prvek, Castéji se ale setkavame s ptipady, kdy je tento
jev nezddouci, a proto se jej snazime odstranit, aby obraz mohl byt podroben dalsi
analyze pfi zpracovani obrazu.

Radialni zkresleni se kompenzuje pomoci vzorce (8.1). Algoritmus hledé takové
koeficienty, pro které bude dané zkresleni minimalizovano. ProtoZe program vyuziva
metodu ptimych linii, je nutné rucni zadani linii, které by byly v nepoSkozeném obraze
ptimé. Toto je kritérium pro spravnou funkénost obrazu. V ptipadé, ze bychom
analyzovali snimek, na kterém nelze zadné piimé linie nalézt, coz miize byt naptiklad
dlan ruky, nebo lidsky obli¢ej, nelze toto zkresleni odstranit, protoze algoritmus nema
prostiedky, jak tuto vadu zanalyzovat. Pfimé linie by se m¢ly také nalézat na krajich
obrazu, protoZe zde je zkresleni nejzfetelnéjsi. Do programu je nutné ruéné€ zadat pocet
pfimych linii a poté body, kterymi tyto linie definujeme a zbytek korekce prob&hne
automaticky. K rovnani obrazku dojde na zakladé metody nejmensich ctverct.
V ptipadé€, Ze bychom fotili s konstantni ohniskovou vzdalenosti, bychom mohli pro
dany fotoaparat a vzdalenost vypocitat ptedem korekéni koeficienty a ty pouzit ke
korekei libovolnych snimkl pofizenych v libovolném prosteni, i bez pfimych linii.
Jako kalibr by poslouzila pravotihlad ¢ernobild mtizka. Jeji narovnani do pravouhlého
tvaru by predstavovalo ziskani hledanych korekénich koeficientd.

Program na odstranéni chromatické aberace pracuje s naprosto libovolnym
snimkem a to zcela automaticky. Jeho jadrem je podminka chromatické korelace. Na
neporusenych hranach bez chromatické aberace existuje chromatickd korelace, tzn. Ze
zména v kazdém barevném kandlu probihd na stejném misté. VSude tam, kde je
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podminka porusena, dojde ke korekci podle nejblizsiho neposkozeného pixelu. Program
tedy nemé zadné specifické pozadavky pro svoji funk¢nost.

Mym dal$im tkolem byla implementace programu pro tvorbu panoramat.
Nejprve si pritom musime poradit s nerovnomérnym osvétlenim scény, kvuli kterému
mivaji sousedni snimky velké rozdily v barevnych odstinech. Provedeme proto
kompenzaci barev snimkt s vyuzitim koeficienti barevné korekce a globalniho faktoru
g pro zabranéni saturace barev. Dale je tfeba vyhledat v prekryvajici se ¢asti snimku a
vznikajiciho panoramatu cestu, ktera umozni nejSetrnéjsi pirechod mezi t€émito dvéma
obrazy. Cestu program hled4d pomoci kumulovaného kvadratu odchylek. Nakonec jesté
Vv okoli této cesty zahladime rozdily v barvach ptekryvu podle vzorce (7.7). Po uzivateli
je pritom vyzadovano zadani bodl v prekryvajici Casti vznikajiciho panoramatu a
pridavaného snimku, které si navzajem odpovidaji. Zbytek zajisti program automaticky.
Program je navrzen tak, aby fungoval v horizontdlnim sméru.

Vsechny algoritmy pro korekci vad funguji automaticky a nevyzaduji zadavani
parametrd, s vyjimkou algoritmu pro korekci radidlniho zkresleni, ktery vyZzaduje
manudlni zadani piimych linii u rovnych objektl vyhledanych ve zkresleném snimku.
Je tedy tfeba, aby dany snimek obsahoval rovné ¢ary. To se mize jevit jako problém,
mame-li pouze jediny snimek scény. Pak jsme odkazani na to, co je ve snimku obsazeno
a jak to bude uzivatel interpretovat — zda bude povazovat zakfivenou ¢aru za pfimou
linii u objektu, ktery nemusi byt zrovna rovny. Nenajde-li zde ptimé linie, nelze provést
korekci radidlniho zkresleni. U korekce obrazu s podsvicenim je dilezité, aby byla
zatmavena oblast ve snimku dostate¢né velka, potom bude na takovou vadu program
vhodné reagovat.

Pokud budeme chtit detekovat barevnou vadu, je vhodné, aby ve snimku bylo
rozhrani bila-Cernd, a to nejlépe u kraje snimku, protoze zde je ta vada nejvétsi. Radialni
zkresleni je vhodné detekovat po celé ploSe snimku. K tomu je vhodné, abychom méli
moznost zjistit parametry zafizeni, kterym snimky pofizujeme, mit jej k dispozici,
protoze v daném snimku scény vétSinou nebyvaji pitimé linie pravidelné rozmistény po
celé ploSe. Naptiklad se ve stfedni ¢asti nachazeji kefe a v horni obloha. Korekce je pak
spoCitana naptiklad jen pro spodni oblast snimku. Nemame-li k dispozici originalni
snimac, ale miiZzeme nasnimat totéZ, miZeme si ovéfit, jak vypada skute¢nost. Plivodni
snimek mame s c¢im srovnat. Mulzeme napiiklad zjistit, Ze stromy maji néjaky
charakteristicky tvar a ziskat tak informaci ve stfedni Casti snimku a zpfesnit tak
korekci. Mizeme-li nasnimat totéz, mame vic informaci, coz je vyhodou. Mame-li
k dispozici originalni snimaé¢, mizeme provést jeho kalibraci. Pro kalibraci je vhodné
vyuzit Sachovnici. U Sachovnice lze vidét jas na kraji i jas uprostied — mizeme posoudit
vinétaci. Dale na ni lze vidét, jestli jsou hrany bilo-Cerné, nebo jsou tam barevné lemy.
MuZzeme posoudit chromatickou aberaci. Také je na ni patrné radidlni zkresleni. Mame-
li k dispozici originalni snima¢ a pomoci n¢j mizeme pofidit snimky stejné scény,
dokazeme ziskat maximum informaci. Provedeme kalibraci snimace, nasnimame scénu
Z riznych whla, dikladné proméfime scénu. Nasledné mlzeme porovnat vysledky
Z kalibrace snimace se skute¢nymi daty pofizenymi nasnimanim scény.
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