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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva opravou preexponovanych Sedoténovych obrazi na za-
kladé ridké reprezentace signalu. Pro prevedeni obrazu do jiné reprezentace byla pouzita
vinkova transformace. V této reprezentaci bylo hledano teseni konvexni optimalizacni
ulohy, kterd méla pozadavky na relaxovanou ridkost signalu a hodnoty pixelti restaurova-
ného obrazu. Konkrétné byl pouzit proximélni Douglas-Rachford algoritmus vyuzivajici
dva proximélni operatory. Realizace byla provedena v programovém prostredi MATLAB
s pouzitim softwaru Wavelet Toolbox. K hodnoceni tspésnosti metody byl pouzit pomér
PSNR (spic¢kovy odstup signdlu k sumu). Navrzené feseni bylo testovdno na 5 ndhodnych
obrazech a porovnano s vysledky z editoru fotografii Adobe Photoshop Lightroom CC.

Summary

The Bachelor thesis deals with the recovery of overexposed grayscale images based on
sparse signal representation. For image conversion to another representation wavelet trans-
form was used. In this representation, the solution of convex optimization which demand
on relax signal sparse and restored pixels values was searched for. In this case, the pro-
ximal Douglas-Rachford algorithm was applied which uses two proximal operators. The
implementation was carried out in numerical computing enviroment MATLAB using the
Wavelet Toolbox software. The PSNR (peak signal-to-noise ratio) was utilized to eva-
luate success rate of proposed method. The method was tested on 5 random images and
compared to results of image manipulation software Adobe Photoshop Lightroom CC.
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1 Uvod

V idealnim pripadé si pro foceni fotografii nejprve vhodné nastavime parametry fo-
toaparatu, abychom obraz neméli diivod opravovat. Miize se ovsem stat, ze nemame cas
fotoaparat nastavit, nebo z jakéhokoliv jiného diivodu vyfotime fotografii nevhodné a ne-
mame moznost ji vyfotit 1épe. Tato prace si dava za cil takovou fotografii do urcité miry
opravit. Prace se zaméfuje na prirozené Ssedoténové obrazy (pripadné barevné, které jsou
na Sedoténové prevedeny), jez jsou preexponovany.

Je znamo, ze lze obrazové informace v nedourcenych systémech vyjadrit pomoci li-
nearni kombinace malého poctu vektoru (v tzv. fidké reprezentaci). Coz se s vyhodou
pouziva napiiklad pro komprimovani dat. V praci chceme této vlastnosti vyuzit a najit
ridkou reprezentaci obrazu, ktera by se blizila obrazu originalnimu. Pro prirozené obrazy
se ukazuje, ze maji velmi ridkou reprezentaci ve vinkové transformaci. V této reprezentaci
bylo hledano feseni konvexni optimalizac¢ni tlohy, ktera méla pozadavky na relaxovanou
fidkost signalu a hodnoty pixelii restaurovaného obrazu. Konkrétné byl pouzit proximalni
Douglas-Rachford algoritmus vyuzivajici dva proximélni operatory. Realizace byla prove-
dena v programovém prostredi MATLAB s pouzitim softwaru Wavelet Toolbox. [I]

V kapitole [2| je popsan princip vzniku fotografie (obrazu), co je pfeexponovany ob-
raz a co jej doprovazi. Je zde zminéno i jak takovému jevu predchazet. V kapitole
nalezneme teoreticky zaklad pro praci, konkrétnéji normy vektoru, béze prostoru, ridké
feseni systému linearnich rovnic a vlnkovou transformaci. V kapitole 4| nalezneme navrh
feseni problému a jeho realizaci. Testovani navrzené metody a srovnani s jinou metodou
nalezneme v kapitole 5] K praci nalezi program realizovany v programovém prostiedi
MATLAB, ktery po vlozeni obrazu a nastaveni parametri vypocita obraz novy.

V praci pouzivame slovo ,, prepal* ve vyznamu mista obrazu, kde je shluk pixelt maji-
cich hodnotu 255 (tedy bilé misto). Déle obecné pouzivame pojem signal, ktery se ovsem
da snadno zobecnit na nami feseny obraz.

Veskeré obrazky, jez nemaji uveden zdroj, jsou mé vlastni nebo byly prevzaty z volné
siritelnych zdroju.
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2 Digitalni obraz
2.1 Vznik digitalni fotografie

Vynaélez fotografie je datovan do prvni poloviny 19. stoleti. V prubéhu stoleti se pak postup
vzniku fotografie dale zdokonaloval, az byla v prvni poloviné 20. stoleti do fotografie
zakomponovana i barva. Pocatek a vyvoj digitdlni fotografie nastava okolo 20. stoleti,
prestoze byl jeji princip pouzit jiz ddvno predtim (pfi sklddédni ornamenti) v podobé
mozaiky. [2

Analogova fotografie je zalozena na chemickém principu, kdy svétlo prochazejici
objektivem dopadd na fotocitlivou vrstvu a ta je pro vznik fotografie dale chemicky zpra-
covana (vyvolani a ustaleni snimku). [2]

Pri vzniku digitalni fotografie dopada svétlo skrze objektiv na senzor, ten je slozeny
ze svétlocitlivych bunék a v kazdé bunce se podle intenzity dopadajictho svétla (fotoni)
vytvari naboj. Vzhledem k malé velikosti tohoto naboje je potieba jej v zesilovaci podle
nastavené ISO hodnoty zesilit. Nésledné se A/D (analog/digital) prevodnikem prevedou
analogovd data na uréitou digitadlni hodnotu (¢im vétsi ndboj, tim vyssi hodnota), kterd
reprezentuje jas a predstavuje jeden bod obrazu (pixel). Obvykle se pro zdpis pouziva
8 bit1ll, takZe jeden pixel miZze nabyvat 2% = 256 odstint (v tomto ptipadé 0 predstavuje
¢ernou a 255 bilou barvu, hodnoty mezi jsou odstiny Sedé). Velikost senzoru, pocet jeho
bunék a jejich velikost tak zasadné ovliviiuji kvalitu obrazu. Cim mé senzor vice bunék, tim
je schopen zachytit vétsi detaily a lépe je vykreslit (mé k dispozici vice pixeli, kterymi
zachycuje predlohu). Pokud mame pri stejném poctu bunck vétsi senzor, muzeme mit
vétsi jednotlivé bunky. Vétsi bunky jsou na svétlo citlivejsi a dokazi jej pojmout vice
za soucasného menstho vzniku Sumu nez u mensich bunék. 3| 4]

Pro zachyceni barevnych snimkt se pouziva filtr vlozeny pred snimac. Tento filtr se
obvykle sklddd z mozaiky ti{ barev modelu RGB (red, green, blue) — Cervené, zelené
a modré — tyto barvy se pravidelné stiidaji s tim, ze podil zelené je stejné velky jako
cervené a modré dohromady a to proto, aby se kompenzovala vétsi citlivost lidského oka
na zelenou barvu. Konkrétni barvu pixelu ziskdme pomoci tzv. Bayerovy interpolace. 3] 4]

2.2 Reprezentace digitalniho obrazu

Digitélni obraz muzeme popsat jako mnozinu bodu (pixel) obsahujicich informaci o hod-
noté jasu (Sedoténovy obraz) nebo barvy (barevny obraz), uspofddanych do pravidelné
struktury. [3]

Matematicky digitalni obraz o velikosti S, x S, pixeli zndzornime jako

f:{0,...,8, —1} x{0,...,S, —1} = Ry x Ry X ... X Ry,

b, Sw; Sy € N7

kde prvky (hodnoty) mnoziny R, (n = 1,...,p), kterych muze mnozina nabyvat, jsou
nezaporné. Mohutnost mnoziny zavisi na poctu bitii pouzitych pro zapis.

Konkrétné pro p = 1 dostavame sedotonovy obraz a v pripadé osmibitového zapisu
je Ry = {0,1,...,255} mnozina jasu. V piipadé p = 3 dostavdme barevny obraz obvykle
ve slozkdch RGB, vyjadfeny pomoci tif matic o velikosti pivodniho obrazu S, x Sy, kde
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R, =1{0,1,...,255} (n = 1,2,3) je mnozina odstinu barevného kanalu (¢erveny, zeleny,
modry).

2.3 Expozice

Pro vysledny obraz je vyznamna expozice neboli svétlost snimku. Expozici ovlivnime
nastavenim clony, expozi¢niho ¢asu a ISO hodnoty. Clonou nazyvame kruhovy otvor, kte-
rym proniké svétlo do objektivu pii vytvaieni snimku. Cim vétsf priimér otvoru nastavime
(mensi clonové ¢islo), tim bude fotka svétlejsi (otvorem pronikne vice svétla). Svétlost fo-
tografie mizeme ovlivnit také nastavenim expozi¢niho casu, kdy kratsi dobou snimani
dostaneme tmavsi obraz a naopak pri dopadani svétla na senzor delsi dobu ziskame obraz
svétlejsi. Vztah mezi clonou a expozi¢nim casem je néasledujici — chceme-li dvakrat zvétsit
clonové ¢islo (zmensit otvor, kterym pronika svétlo), pak musime nastavit ¢tyfikrat delsi
expozicni ¢as pro zachovani stejné expozice. Nastavenim ISO hodnoty elektronicky kori-
gujeme, jak moc je snimac citlivy na svétlo (jak moc se zesili signél). Pii nastavovani ISO
hodnoty musime byt obeztfetni, nebot zvySovanim hodnoty ISO zaroven zvysujeme Sum
v obraze (nahodily ndboj neodpovidajici snimanému obrazu). Ten se projevuje rozostie-
nim hran a nahodilymi barevnymi pixely viditelnymi obzvlasté na tmavém pozadi. |3} [6]
K expozici se vazi pojmy preexpozice a podexpozice. Na obrazku lze vidét, ze
preexponovany obraz disponuje prevahou svétlych téonii a velmi malo tmavych. Celkove
se jevi prilis svetly. Naopak podexponovany obraz strada nedostatkem svétla a plisobi
prilis tmave, coz dokazuji i jejich histogramy (jejichz princip je vysvétleny v na ob-
razku U preexponovanych snimku se ¢asto objevuji piepaly (obrazek [2.1] (d)). [7, §

Obrazek 2.1: Expozice obrazu — (a) podexponovany obraz, (b) vychozi obraz, (c) preex-
ponovany obraz, (d) obraz s prepaly
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(d)

Obrézek 2.2: Histogramy odpovidajici obraziim z obrazku — (a) histogram podexpo-
novaného obrazu, (b) histogram vychoziho obraz, (c¢) histogram pfeexponovaného obrazu,
(d) histogram obrazu s piepaly

2.3.1 Prepal

Zatimco preexpozici rozumime pouze svétlejsi obraz, ktery se da v pripadé digitalni foto-
grafie pomérné snadno upravit, u prepalu nastava vétsi problém. Prepal je misto v obraze,
které dosdhlo vyssi hodnoty jasu nez je snimac¢ schopen pri daném nastaveni pojmout
a zaznamena pouze maximalni hodnotu, kterou dokaze zpracovat. Dochazi tim ke ztrateé
informaci o predloze, nebot vznikd bod nebo vice bodii obsahujicich pouze maximalni
hodnotu bez dalsi informace o plivodni kreshé v daném misté. Prepal miize vzniknout
v jednom nebo vice barevnych kandlech. Konkrétné v ptripadé sedoténového obrazu se
prepal projevi jako nejvétsi moznd hodnota (255 pro 8bitovy zapis) v jeho jediném ka-

néle. [3], 9, [10]

2.3.2 Blooming

Kromé prepalu hrozi dalsi negativni jev a to tzv. blooming, zpiisobeny vlastnosti snimace.
V takovém piipadé v mistech, kde dojde k prepalu (na butiku snimace dopadne vice
fotonti, nez je schopna spravné zpracovat), se prebytecné fotony ,, preliji* do dalsich bunék
a puvodné nepfepdlené pixely jsou saturovany také. [3|
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2.3.3 Predchazeni prepalu

Jednou z moznosti predchézeni prepalu je kontrola histogramu. Histogramem rozu-
mime graf popisujici ¢etnost jasu v obraze. Na jedné ose jsou popsany nebo zobrazeny
jasy — obvykle ¢erna nalevo prechazejici pres Sedé odstiny az napravo po bilou barvu, na
ose druhé je popséana jejich cetnost. Ziskame tak prehled, kolik pixel v obraze nese dany
jas. Histogram muzeme mit také pro kazdy barevny kanal (obvykle RGB) zvlast.

Prepal z histogramu pozname snadno a to tak, ze se v histogramu na pravém konci
nachézi vyrazny skok a nejvyssi hodnota (bild) ma mnohem vyssi ¢etnost nez okolni
jasy (coz lze vidét na obrazku (d)). Pak je témér jisté, ze k prepalu doslo. Jelikoz
mnohé fotoaparaty umoznuji zobrazovat histogram potizené fotografie, je vhodné si tento
histogram zkontrolovat a pripadné nastavit parametry fotoaparatu tak, aby k prepalu
nedochéazelo. Stejné mizeme poznat prepal v dalsich kanalech podle jejich samostatnych
histogramu. [3, [11]

Lze také pouzit prechodové filtry, které se vlozi pred objektiv tak, aby ztmavily
svetlé ¢asti. Dosdhneme tim snizeni dynamického rozsahu scény (rozdil mezi extrémnimi
jasy bude mensi), ktery uz je snimac¢ schopen pojmout. [12]

Dalsi moznosti je HDR obraz (High Dynamic Range). Princip spoc¢iva ve sniméni
alespon tif snimki stejné predlohy (1ze pouzit i vice), kde pouze ménime expozici, nasledné
z téchto snimkt vytvorime jeden vysledny obraz. Nejprve sniméame normalni expozici, poté
udélame snimek podexponovany (pro dobré vykresleni svétlych mist) a preexponovany
(pro zachovani kresby tmavé ¢asti). Vysledny obraz z nich slozime tak, ze v normdlné
exponovaném snimku nahradime tmavé ¢asti ¢astmi z preexponovaného snimku a svétlé
casti ¢astmi z podexponovaného obrazu. Dosahneme tim zvyseni dynamického rozsahu —
tedy Ze jsou v obraze vykresleny jak dost tmavé ¢asti, tak i svétlé jasy bez prepalu, ¢ehoz
bychom pii normdlni expozici kvili omezeni snimace nedosahli. [13] 14} [12]
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3 Teoreticka cast

3.1 Znacdceni

V této préaci bude pouzito znaceni, které je uvedeno nize.

Vektory jsou oznac¢eny malym tuénym pismem (napf. x,y) a pokud nebude uvedeno
jinak, je uvazovan sloupcovy vektor.

Matice jsou znaceny velkym tuénym pismem (napr. A,B). Jednotlivé prvky ma-
tice jsou zapsdny pifsluinym malym pismenem s indexy (napt. a;;, b;;). Radek matice je
oznacen a,; a sloupec matice aq.

Mohutnost mnoziny — tedy pocet prvki mnoziny — je oznacen |-|.

Otevreny interval je zapsan (a,b), uzavieny interval (a,b).

Pro oznaceni nasobeni matic po slozkach je zaveden operator ». Podminkou je
souhlasny rozmeér takovych matic, pak A © B = A;; - By;.

Pro vektorizaci matice (prevedeni matice na vektor) je zaveden operator vec(-),
¢imz je docileno setazeni sloupcti matice pod sebe do jednoho vektoru, tedy vektorizace

Q51

. i1 L. , MxN Qi2 .

matice A o M tadcich a N sloupcich je zapsdna vec(A ) = . proi=1,..., M.

aiN

3.2 [, norma vektoru

Definice 3.1. I, norma vektoru x € CV je definovina

1

N
p
x|l : = (Z ]x#’) pro 1 < p < o0, (3.1)

i=1

specialné pak

N
Il = (Z |in) pro p = 1, (3.2)
=1

Ixllo:=[{i:2#0,i=1,...,N}| prop=0. (3.3)

Vzhledem k definici normy se v pripadé p = 0 ve skutec¢nosti o normu nejedné, presto
tak bude pro jednoduchost znacena. [15] [16] [17]

3.3 Frobeniova norma

Definice 3.2. Frobeniova norma matice AM* je definovana

[AllF = [[vec(A)][2 =

tedy jako Iy norma vektorizované matice. [I]
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3.4 Baze vektorového prostoru

Bézi vektorového prostoru V koneéné dimenze N nazyvame mnozinu s nejmensim moznym
poctem linedrné nezavislych vektori {by,..., by}, jejichz linedrni kombinaci dostaneme
libovolny vektor x € V daného vektorového prostoru. Tedy

N
x=> by, (3.5)
=1

kde ¢; € R jednoznacéné uréuji vektor x.
Pro ortogonélni bazi B = {by,...,b,} plati, ze kazdé jeji dva vektory jsou na sebe
kolmé. Neboli
(bi,bj) =0 proi#j, (bi,bi) #0 (3.6)

skalarni souc¢in dvou ruznych vektort baze je roven nule.
Pro ortonormdln{ bazi kromé [3.6| navic plati, ze vSechny jeji prvky ||b;||> = 1. [18§]

3.5 Konvexni funkce

Definice 3.3. Pokud na intervalu I pro kazdé a,b € I a kazdé A € (0,1) plati
fAa+ (1 =2)b) <A- fla) + (L =A)- f(b), (3.7)

pak fekneme, ze funkce f je na tomto intervalu I konvexni. [19]

3.6 Ridky vektor

Definice 3.4. Vektor x € C nazveme k-tidkym, jestlize spliuje ||x[[o < k .

Tedy vektor fidkosti & ma nejvyse k-nenulovych slozek. [16]

3.7 Ridké reseni systémiu linearnich rovnic

Obecné ze viech piipustnych feseni x € CV soustavy linedrnich rovnic Ax = y vybirdme

''''' (tedy obsahuje nejvice nulovych slozek vektoru). Matici A € CM*V
nazgvame slovnik, jeji sloupce atomy a vektor y € CM predstavuje naméfend data. Ulohu
zapiseme

min ||x||p vzhledem k Ax =y (3.8)

s predpokladem M < N a plné fadkové hodnosti matice A. [10]

3.7.1 Konvexni optimalizace pri zpracovani signali

V mnoha pripadech feseni problému zpracovani signalu muze byt formulovano jako kon-
vexni optimalizacni tloha ve tvaru

argmin fi(x) + ... + fi(x), (3.9)

X

kde f1(x),..., fm(x) : RYN — (=00, 00) jsou konvexni funkce, x € R. [20]
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3.7.2 [; relaxace

Jelikoz [y norma neni konvexni funkce, nelze u problému |3.8| pouzit konvexni optimalizace.
Proto se nabizi zaménit [y normu za /; normu, kterd uz konvexni je, nebot feseni obou
norem je velmi podobné a ve vétsiné piipadech dokonce shodné. [16, [17]

3.7.3 Indikatorova funkce
Definice 3.5. Necht C je neprazdnd podmnozina RY. Pak definujeme

_ 0 pokud xeC
Lc.Xi—>{OO pokud x & C (3.10)

jako indikétorovou funkci mnoziny C'. [20]

3.7.4 Proximalni operator
Definice 3.6. Necht f : RY — (—o00,00) je zdola polospojita konvexni funkce splitujic
{x € RY|f(x) < oo} # (. Pro kazdé x € RY minimalizacni problém

, 1
arg min £(y) + [x - v (3.11)

yERN
zarucuje jednoznacné reseni, kter¢ oznacime jako prox;x. Takto definovany operdtor

prox; : RY — RY nazjvdme proximalnim operatorem funkce f. [20]

3.7.5 Proximalni operator /; normy

Definice 3.7. Pro funkci f(y) = v ||ly||1 je proximélni operdtor tvaru

) 1
prox, ,(x) = argmin v ] + 5[}x - vl (312
yEeRN
coZ lze rozepsat na
N LN
argmin vy Z|yz’+52|xz_yz|2 (3.13)
yeRN i=1 i=1
Z ¢ehoz 1ze odvodit (blize popsano v [21])
X
Yi = mmaXﬂxi‘ —7,0). (3.14)

Pak pro x € R mékké prahovani s parametrem ~ zapiSeme jako
soft, (x) := sgn(x) max (|x| —,0), (3.15)

kde sgn(-) reprezentuje znaménkovou funkei. [22] 23]
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3.7.6 Douglas-Rachford algoritmus

Problém [3.9) pro dvé konvexnf funkee fi(x), f2(x) a libovolné v € (0, co) piipousti alespor
jedno TeSeni, které je charakterizovano dvéma podminkami

{ X = prox,,y
PIOX, Y = PIOX, ;Y (2 PIOX, Y — y)

Potom miuzeme zapsat obecny tvar Douglas-Rachford algoritmu nésledovné

Algoritmus 3.8 (Obecny Douglas-Rachford algoritmus).
Pron=0,1,...

1. X, = prox,(,y,,

2. Ay € (6,2 —¢),

3 Ypi1 =Yn + )\(prox,yfl(2xn —¥Y,) — Xn),
kde zvolime € € (0,1),7 > 0 ay, € RY. [20]

3.8 ViInkova transformace

Uvedeme nékteré transformace, které umoznuji prevedeni signalu do jiné reprezentace.
Mezi né se radi Fourierova transformace, ktera zajistuje prevod mezi ¢asovou a frekvencni
oblasti a vyjadruje signal pomoci souctu funkci sinus a kosinus. Transformaci zapise

Flw) = % /_ ) e, (3.16)

kde f(t) je analyzovany signal. Najdeme ji také v diskrétni podobé jako diskrétni Fou-
rierovu transformaci, ze které dale vychazi diskrétni kosinova transformace. Ta rozklada
signél pouze na funkce kosinu a ¢asto se vyuziva pro kompresi dat (napt. format JPEG).
Tyto transformace ovSsem nejsou schopné lokalizace v case. Pro prevedeni do ¢asové frek-
venéni oblasti lze vyuzit kratkodobou Fourierovu transformaci (vychézejici z Fourierovy
transformace), jez analyzuje signél postupné po malych ¢astech za vyuziti tzv. casového
okna, které je posouvano v case a frekvencich. Dalsi moznosti, jak prevést signal do ca-
sové frekvené¢ni oblasti, je vinkova transformace (ve spojité i diskrétni podobé), kterd bude
pouzita v navrzené metodé a nize bude popsana detailnéji. Ta navic dokaze poskytnout
fidkou reprezentaci po ¢astech pravidelnych signalii, které mohou obsahovat prechody
a singularity. [24]

Vinkovéa transformace (wavelet transform, WT) patii k takzvanym viceméritkovym
transformacim, které umoznuji oddélené zpracovat jak vyrazné rysy, tak malé detaily
v signdlu nebo obraze. Hlavni vyhodou oproti jinym metoddm (napt. Fourierové transfor-
maci) se jevi velmi presnd ¢asova nebo prostorova lokalizace. Muze nam podat informace
o vyskytu frekvenci, nespojitostech signalu nebo vyvoji signalu (trendu). S vyhodou se
tak dd pouzit pro neperiodické a nestacionarni signaly (napf. pro filtraci nebo kompresi
dat bez citelné ztraty informace). Vzhledem k separabilnosti této transformace je mozné
ji aplikovat i na 2D data (v tomto pripadé obrazy). [23] 25] 24]
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Ortogondlni bazi WT (3.4)) tvori ¢asové omezené funkce, které se nazyvaji vinky, ty se
ziskaji posunutim a zménou méfitka materské vinky. Materské vinka (¢) musi spliovat

podminku
/ ¥(1) (3.17)

tedy mit nulovou stredni hodnotu (oscilovat). Pro spojitou vinkovou transformaci
(CWT) se vlnkové koeficienty w(s, p) vypocitavaji podle

wsn) = [ 0 (t;p) . (3.18)

kde p € Ras € R — {0}, f(t) je analyzovany signél, »* komplexné sdruzend funkce
k mateiské vince 9, p posunuti a s mdfitko (scale). Clen \/ig slouzi k regulaci energie
vinky pti zméné méritka. Posunem je mysleno umisténi zacatku vinky na jiné misto ¢asové
osy. PTi zméné méfitka se vinka bud natahuje (extrahuje) nebo stlacuje (kontrahuje).
Cim je vétsi méFitko, tim vinka pokryva vétsi tsek analyzovaného signalu a poda ndm
tedy informace o hrubsich detailech (nizsich frekvencich). Pokud médme vinku s mensim
méritkem (kontrahovanou), mizeme sledovat rychle se ménici detaily (vysoké frekvence).
Priklady vinkovych funkei jsou ukazany na obrazku [23,, 25, 126, 27]

e~

Obréazek 3.1: Priklady vinkovych funkei, prevzato z [25]

Princip vinkové transformace:

1. umistime vinku s urc¢itym métritkem do poc¢atku analyzovaného signalu, kde se spo-
¢ita vinkovy koeficient (¢im je éislo vyssi, tim vice je vlnka podobnd analyzovanému
signalu),

2. vinka se na casové ose posune doprava a znovu spocitame koeficient,
3. posouvame vilnku, dokud neni pokryt cely signal

4. zménime méritko vinky a opét pocitame koeficienty a posouvame vlnku, dokud
nevycerpame vsechna méritka.

Naproti waveletové transformaci (analyze) za splnéni podminek nulové stfedni hod-
noty a vhodného frekvenéniho obsahu materské vinky, existuje také inverzni waveletova
transformace (syntéza). Ta umoznuje bezztratové sestavit pivodni signél a to s vyuzitim
vinkovych koeficienth pro CWT takto:

1 ” Ooi t—p w(s dpds
_Cw/oo/o ﬁ¢( s ) (5,9) =5 (3.19)

1
kde — je normalizacéni konstanta. [23] 25] 26] 27]
Cy
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Pro spojitou vinkovou transformaci ovsem dostavame velky objem dat, ktery mize byt
redundantni. Z tohoto davodu se vyuziva diskrétni vinkova transformace (DWT),
kterd se bézné pouziva i pro obrazy. Zde je pouzito tzv. dyadické méritko a posunuti
(vyuzivajici mocninu dvou), tedy p = k27 a s = 2/, kde j,k € Z. Pak pro matefskou
vinku DWT plati

ik (t) = \/12—] ¥ (t _szj) : (3.20)

Vinkové koeficienty DW'T pocitame podle

w(j k) = /: f(t)ij (t _QfQj) dr. (3.21)

Ptesné rekonstruovat signal f(¢) lze diky ortogonalni bazi, pak se inverzni transformace
zapise jako

f(t) = kl/) Z Z ¢jk’(t)w(jv k)v (3'22>

JET kel

kde ky je normalizac¢ni konstanta. [23], 26, 27]
JelikoZ je mo7né sestavit ortogonalni vinkovou bazi (kterou budeme vyuzivat) lze DWT
zjednodusené zapsat pomoci maticového zapisu ve tvaru

c = Mf, (3.23)

kde f jsou vstupni data, ¢ data vystupni a M transformacni matice, jejiz radky jsou diskre-
tizované ortogonalni bazové funkce. Nebof pro ortogonalni baze plati M~ = M7”,
pak

f=M'c=M'c (3.24)

vyjadiuje inverzni diskrétni vinkovou transformaci (IDWT). [2§]

Casto pouzivanou realizaci diskrétni vinkové transformace (DWT) je rychld vinkova
transformace (FWT), kdy pri dekompozici signalu (analyze) prochézi signal dvéma kom-
plementarnimi filtry (typu horni propust a dolni propust). Tim se signal rozlozi na apro-
zimacni vinkové koeficienty cA (velkd méfitka, nizkofrekvencni obsah) a detailni vinkové
koeficienty cD (mald méfitka, vysokofrekvencni obsah). Tato filtrace mize byt i vicestup-
nova (tzv. vilnkovy dekompoziéni strom na obrazku , kdy se po prvni filtraci déle
stejnym zptsobem filtruji vzdy aproximacni koeficienty cA. [23] 25

s

HS

Obrazek 3.2: Vinkovy dekompozi¢ni strom 1D. S znadi signal, cA; aproximac¢ni vlnkové
koeficienty, cD; detailni vinkové koeficienty.

23



Vinkovéa transformace byla popisovana pro jednorozmérny signal, nicméné se da snadno
rozsitit 1 na obrazy. Diky separabilnosti transformace se nejdrive filtruje obraz po radcich
a nasledné po sloupcich. Na obrazku je naznacen postup dekompozice 2D obrazu pro
jednu a dvé trovné, ktery je ukdzan na prikladé (obrézek . Rekonstrukce obrazu se
provadi obracenym postupem nez pii dekompozici, kdy vSechny podobrazy (vzniklé pii
dekompozici) prochazi filtraci nejdiive po sloupcich, poté po radcich a vysledné obrazy se
sectou. [23]

sloupce

Obrézek 3.3: Dekompozice 2D obrazu. Na levé strané dekompozice prvni irovné, na pravé
strané vinkovy dekompozi¢ni strom obrazu pro uroven dva. S znaci signal, L filtr typu
dolni propust, H filtr typu horni propust, cA; aproximacni vlnkové koeficienty, CD? detailni
horizontalni vinkové koeficienty, cDY detailni vertikdlni vinkové koeficienty, cD¢ detailni
diagonalni vinkové koeficienty. Filtry jsou pouzity nejprve pro radky, pak pro sloupce.

sloupce

plvodni obraz dekompozice hloubky 2, wavelet Haar
cH(1)

. cD(2)

Obrazek 3.4: Ptiklad dekompozice obrazu trovné 2, prevzato z [29]

Dekompozici (analyzu) a naslednou rekonstrukei (syntézu) provadime za icelem tipravy
koeficienti, které ndm pomohou signdl pozménit podle potieb (napf. odstranéni Sumu,
vyhlazeni signalu). Typ filtru a stupen dekompozice volime dle charakteru analyzovanych
dat. [23] 25]
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4 Navrh reseni restaurace obrazu

V této kapitole budeme formulovat tlohu a nastinime jeji feseni pomoci ridké repre-
zentace signalu. Na vstupu budeme mit poskozeny obraz P v podobé matice o velikosti
M x N, ktery obsahuje pixely s maximélni hodnotou 6, coz je hodnota mensi nebo rovna,
nez kterda by méla byt spravné zaznamenéna.

4.1 Formulace a reseni problému

Hleddame odhad ptivodnich hodnot z poskozeného obrazu P € RM*N kterych v disledku
chyby nebo nedostatecénosti techniky nenabyva.
Reseni problému budeme hledat jako vysledek konvexni optimaliza¢ni tilohy (3.9)) tvaru

arg min f1(y) + fa(y), (4.1)

y

kde y € R"™ predstavuje hledany restaurovany obraz v jiné reprezentaci nez ve formé
obrazu.

Ozna¢me matici M" (se shodnou velikosti s P) jako matici nesouci informace o pozicich
prvki se spravnymi hodnotami obrazu P, kde (M");; = 1 reprezentuje spravnou hodnotu
obrazu P a (M");; = 0 znaci nespravnou hodnotu obrazu P. Analogicky matice M"
informuje o pozicich chybnych pixelt obrazu P. Pak M" P = P" a M*“ o P = P*,
kde P" € RM*N gbsahuje pouze spravné hodnoty a nuly, P* € RM*¥ obsahuje chybné
hodnoty obrazu P a nuly. Pismenem 7' zna¢ime transformaci — analyzu — vstupnich hodnot
do jiné reprezentace. Za piedpokladu, ze T je invertibilni, pak 7! pfedstavuje inverzni
transformaci — syntézu. Jak jiz bylo poznamenano, 6 € R predstavuje maximalni hodnotu,
ktera se v obraze nachézi.

Vzhledem k predpokladu tidkosti obrazu v urcité reprezentaci ocekavame, ze nalez-
neme tidké Teseni y a proto ulohu formulujeme jako

arg min ||y||o vzhledem k (4.2)

y

MT’ ® (Tfly) — P?‘
MY ® (T—ly) 2 0’

kde (T~ 'y) je syntetizovany obraz. Tuto tlohu ovSem nelze fesit pomoci konvexni opti-
malizace (4.1]), nebot Iy norma neni konvexni funkce. [17]

Nicméné ve vétsiné pripadi nam stejné nebo blizké feseni dokaze podat i [; norma,
kterd uz konvexni funkci je. Volime tedy [; relaxaci a tulohu prepiseme do podoby

{M’" ® (T-ly) =P’

Mo (T-ly) > 6 (4.3)

arg min ||y||; vzhledem k
y

Ovsem v tomto tvaru se jedna o tlohu omezenou.
Je tedy jesté potieba tilohu prevést na neomezeny tvar a k tomu ndm pomuze indika-
torova funkce (3.7.3]). Neomezenou tilohu zapiSeme ve tvaru

arg min ||y[, +{y - M"® (T"'y) =P" A M“ o (T 'y) > 0}, (4.4)

y
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coz lze také zapsat jako

0 pro (Mr)ij =0
(P")ij pro (M");; = 1°
oo pro (M");; =0

B, = {(Pr>ij pro (Mr)ij —1
(4.5)

arg min ||y||, + {y : BL < T 'y < By}, kde
y BH == {

Jelikoz ani jedna z funkcl fi(y) = |lylli, fo(y) = «{y : By < T~y < By} neni
diferencovatelna, pro dalsi postup zvolime Douglas-Rachford algoritmus , ktery
sice pouziva dva proximalni operatory , ale nevyzaduje diferencovatelné funkce.

Nejprve si obecné vyjadiime proximalni operator prvni funkce, kde x,z € R”

1
prox,(x) = arg min x — 2]} + 2], = soft, (x), (4.6)

jedné se o mékké prahovani (3.7.5)) s prahem ~. [I]
Pro nasi tlohu tedy z obecného tvaru Douglas-Rachford algoritmu (3.7.6]) dostavame
proximalni operator (y € R")

1
2 n — = 1 — 2 " — o 2
PrOX, py (2Xn = y,) = arg min o [[(2%n —y,) = 2ll3 + 7|zl (47)

= soft, (2x, — y,,)-

Oznac¢me mnoZinu C := {z : By < T7'z < By} amnozinu D := {Z : B, <Z < By},
pak proximalni operator druhé funkce je tvaru

1 ,
prox. p, (¥,) = arg min sy —zl5+7 e
. o 4.8

= proj ¢ (y,) = T'projp (T 'y,) (48)

= Tmin(By, max(T 'y, ,By)).

Jedna se o projekci po slozkach na mnozinu, kde min a max se uréuje pro ptislusné prvky
matice zvlast. Vzhledem k vlastnostem indikatorové funkce mizeme ~ vypustit. [20]

Konkrétni podoba Douglas-Rachford algoritmu pro nasi tlohu je popsana nize.
Pro algoritmus jsme zvolili pevné \ = 1 a diskrétni vinkovou transformaci 7' (3.8)). Pficemz
Y,.+1 kazdou iteraci konverguje k feseni problému. K ukonceni algoritmu dojde po dosazeni
maximalniho poctu iteraci nebo po dosazeni pozadované tolerance relativniho rozdilu
norem obrazil mezi dvéma iteracemi.

Algoritmus 4.1 (Aplikovany Douglas-Rachford algoritmus).
Zvolime A =1, 7> 0, y,=T1P.
Pron=1,..., MaxIt

1. x, = T prox.;,(y,) = T min(By, max(T'y,, BL)),

2. Y1 =Y, + A(prox7f1(2xn —V,) —Xn) =Y, + A(soft,(2x,, —y,) — Xn),

kde MaxIt oznacuje zadany maximalni pocet iteraci. Vypocet min(Bg, max(T'y,,,Br))
obraziit By, T 'y, By se provadi po slozkich.

Kazdou iteraci tedy ziskavame obraz, ktery ma spravné hodnoty pixeli stejné jako
puvodni obraz a na pozicich s ptivodné chybnymi hodnotami se doplni hodnota 6 ¢i vice.
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4.2 Aplikace v programovém prostredi MATLAB

Realizaci feseni daného problému provadime v programovém prostiedi MATLAB s vyu-
zitim Wavelet Toolboxu, ktery poskytuje funkce k analyze a syntéze obrazi.

Pro ovéreni funkénosti a spolehlivosti algoritmu si z origindlniho obrazu vytvorime ob-
raz poskozeny PicKlip, ktery po prichodu algoritmem porovnavame s ptivodnim nepo-
skozenym obrazem Pic. Volbou parametrii se snazime algoritmus nastavit tak, abychom
se restaurovanym obrazem PicKlip co nejvice priblizili origindlnimu obrazu Pic.

Algoritmus spoustime skriptem startAlg.m (obrazek :

o 2. tadek: ulozeni nazvu obrazku do vstup
e 3. a 4. fadek: nastaveni hodnot prah a prahH, které budou vysvétleny pozdéji

o 5. fadek: volani funkce pripPic() (obrazek

Dale si ve skriptu startAlg.m nastavime parametry Douglas-Rachford algoritmu
gama, lamb, maximalni pocet iteraci MaxIt, toleranci pro ukonceni algoritmu delta,
typ waveletového filtru wavelet a troven dekompozice uroven.

o 8. - 13. radek: nastaveni parametri Douglas-Rachford algoritmu
o 14. faddek: volani funkce Doug_Rach() (obrazek

o 17. radek: volani funkce vysledek() (obrazek

startflg.m +
1 % Priprava obrazu - nacteni obrazu, poskozeni obrazu, priprava obrazu bL a bH
2= vstup = "frost.jpg';
3= prah = 200;
4 - prahH = 400;
5|= [Pic,PicKlip,bH,bL] = pripPic(vstup,prah,prahl);
&
7 % Douglas-Rachford algoritmus
8 — gama = 0.6; % prah gama
Bl= lamb = 1; % lambda
10 — MaxIt = 50; % maximalni pocet iteraci
L= delta = 10~(-8); % tolerance pro ukonceni algoritmu
12| wavelet = "db5'; % Lyp waveletoveho filtru
13 — uroven = 4; % uroven dekompozice
14 — [v,S,iterace] = Doug_Rach(gama,lamb,MaxIt,delta,wavelet,uroven,PicKlip,bL,bH);
15
16 % Vykresleni vysledku
17 — [vyslednyObr] = vysledek(y,S,wavelet,Pic,PicKlip);

Obrazek 4.1: Sript startAlg

Poskozeny obraz PicKlip se vytvaii ve funkei pripPic() nahrazenim vSech hodnot
vétsich nez prah pravé touto hodnotou. Stejnym zplisobem jsou vytvoreny obrazy bL
resp. bH, kde jsou vSechny hodnoty obrazu > prah nahrazeny hodnotou prah resp.
oo (jez z duvodu proveditelnosti nahrazujeme dostatecné velkym ¢islem prahH).
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Popis funkce pripPic():

e 3. tadek: naéteni obrazu vstup ze slozky prikazem imread(), prevedeni na Sedo-
tonovy obraz prikazem rgb2gray() a ulozeni ve tvaru matice do proménné Pic

o 5. tadek: poskozeni pivodniho obrazu Pic nastavenim maximéalni hodnoty obrazu
na 6

e 6. a 7. Tadek: priprava obrazu bH resp. bL, kde jsou maximélni hodnoty obrazu
nastaveny na prah resp. prahH

pripPic.m +

1 function [Pic,PicKlip,bH,bL] = pripPic(vstup,prah,prahH)

2

3= Pic = rgb2gray(imread(vstup)): % nactenl obrazu a prevod na sedotonovy obraz
4 — PicKlip = double(Pic); bH = double (Pic);

S|= PicKlip(Pic >= prah) = prah; % poskozeni obrazu

6 — bH(Pic >= prah) = prahH; % priprava obrazu bH

7= bL = PicKlip; % priprava obrazu bL

3

2= end

Obrazek 4.2: Funkce pripPic

Samotny Douglas-Rachford algoritmus probiha ve funkci Doug_Rach(), kde pro ana-
lyzu obrazii pouzivame diskrétni vinkovou transformaci prikazem wavedec2() ak syn-
téze waverec2(). Nejdriive se analyzuje obraz PicKlip a ulozi do y, coz se pouzije jako
pocatecni vektor. Nasleduje cyklus, ve kterém se v kazdé iteraci nejprve syntetizuje vektor
y na obraz y_T, spocitd proximalni operator proxF2 = min(bH,max(bL,y_T)) a obraz
znovu analyzuje na vektor x. Minimum a maximum proximélniho operatoru proxF2 se
urcuje pro kazdy prvek obrazu zvlast. Nové y se vypocita pomoci proximalniho operatoru
proxF1, ktery vola funkci soft () (obrézek k vypoctu mékkého prahovani. Pro ukon-
¢eni cyklu pri dosazeni pozadované tolerance se také pocita relativni rozdil Frobeniovych
norem obrazli norma a normaN mezi dvéma iteracemi.

Popis funkce Doug Rach():

o 3. fadek: DW (3.8) analyza obrazu PicKlip prikazem wavedec2()
o 4. fadek: nastaveni poc¢atecniho vektoru
o 7.-23. tadek: cyklus vypoctu restaurovaného obrazu y
— 8. Ffadek: syntéza vektoru y na obraz y_T
— 9. fadek: vypocet proximalniho operdtoru proxF2 (v podobé obrazu) (4.8))
— 10. radek: analyza proxF2 do vinkové reprezentace
— 11. fadek: vypocet Frobeniovy normy (|3.3))
— 14. fadek: vypocet proxF1 — volanim funkce soft () (obrazek
— 15. tadek: vypocet nového y

— 17. -21. radek: ovéreni dosazeni tolerance
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Doug_Rachm | + |

1 [-] function [x,S,iterace] = Doug Rach(gama, lamb,MaxIt,delta,wavelet,uroven, PicKlip,bL,bH)
2

3 - [C,53] = wavedecZ (PicKlip,uroven,wavelet); % analyza chybneho obrazu

4 — y = C; % nastaveni pocatecniho vektoru
5= norma=norm(PicKlip, 'fro'); % vypocet normy

3

T- & for iterace = 1:MaxIt

8 — y T = wavereci (y,S,wavelet); % synteza vy

9 — proxF2 = min(bH,max(bL,y_T)); % proximalni operator druhe funkce
10 — [2,~] = wavedecZ (proxF2,uroven,wavelet); % analyza proxfF2

11 — normaN = norm(proxF2, 'fro');

12

13 — Q= 2%x-y;

14 — proxFl = soft(Q,gama); % proximalni operator prvni funkce
15 — y = y+lamb* (proxFl-x); % vypocet noveho y

16

17 — if iterace »>= 2 % podminka ukonceni algoritmu

18 — if (abs((norma-normaN)/norma) < delta)

19 — break;

20 — end

21 — end

22 — norma=normal;

23 — - end

24 — - end

Obrazek 4.3: Funkce Doug_Rach

Popis funkce soft():
o 3. - 5. fadek: mekké prahovani (3.7.5)

Csoftm | + |
1 I function output = soft(Q,gama)

2 - output=zeros (1, length(Q));

3— [ for i=1:length (Q)

4 — output (i) = @Q(i)/abs(Q(i))*max((abs(Q(i))-gama),0);
5— F end

6 — end

Obrazek 4.4: Funkce soft
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Po ukonceni algoritmu provedeme zavolanim funkce vysledek() syntézu vypocita-
ného obrazu y a na zavér tento restaurovany obraz zobrazime véetné jeho histogramu.

o 2. tadek: syntéza y na vyslednyObr

e 6. - 11. rddek: vykresleni obrazi a jejich histogramu (origindl Pic, vypocitany y
a chybny PicKlip)

| vysledek.m | + |

1 function [vyslednyObr] = vysledek(y,S,wavelet,Pic,PicKlip)

al= vyslednyObr = waverec?2(y,S,wavelet); % synteza vysledneho vektoru
2= vyslednyObr = uint8 (vyslednyObr); % prevod do formatu uints

4

5|= figure;

6 — subplot(3,2,1); imshow(Pic); title('original');

7 - subplot (3,2,2); imhist (Pic); title('histogram original');

g — subplot (3,2,3); imshow(vyslednyObr); title('spocitany');

9 — subplot (3,2,4); imhist(vyslednyObr); title('histogram spocitany');
10 — subplot (3,2,5); imshow(uint8 (PicKlip)); title('pokazeny'):
11 — subplot (3,2,6); imhist(uint8 (PicKlip)); title('histogram pokazeny');
1z — end

Obrazek 4.5: Funkce vysledek
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5 Testovani navrzené metody

Pro hodnoceni kvality restaurovani obrazu byl zvolen parametr PSNR (peak signal-to-
-noise ratio neboli spickovy odstup signdlu od sumu). Ten je mozné pocitat diky tomu, ze
je k dispozici originalni obraz (jelikoZ z néj jsou vytvareny obrazy poskozené — prepélené).
PSNR poméruje maximélni moznou energii signdlu a energii Sumu s vyuzitim stredni kva-
dratické chyby (MSE) mezi origindlnim (referenénim) obrazem a obrazem restaurovanym.
Vztah pro vypocet PSNR v decibelech je tvaru

2
PSNR = 10 - log;, (%SXER) , (5.1)
kde stredni kvadraticka chyba je vyjadiena jako
| M N ;
MSE = m;;||Rij_Pij|| (52)

pro referenc¢ni obraz R a porovnavany obraz P o stejné velikosti M x N. Hodnota MAXg
je urCena jako nejvétsi mozna hodnota pixelu referenéniho obrazu (pro 8bitové obrazy pak
MAXp = 255). Tedy ¢im vyssi hodnota PSNR je vypocitana, tim vice se porovnavany
obraz blizi referencnimu. [30, 29]

Pro testovani algoritmu byly pouzity ortogonalni vinky obsazené ve Wavelet Toolboxu
(jejich ukdzky jsou na obrazku 5.1} [5.2] [5.3)). Vinky typu Daubechies (dbN, N znaéf Fad)
jsou ¢asto pouzivané a az na nejjednodussi db1 neboli Haarovu vinku se jedna o spojité, ne-
symetrické vinky s filtrem délky 2N, které vykazuji fraktalnost. Vinky typu Symlet (symN,
N znaci rad) vychézeji z vinek typu Daubechies a jsou jim velmi podobné. Stejné tak vinky
typu Coiflet (coifN, N znaci rad), které maji oproti predchozim filtr délky 6N. [23]

db7 db8 dbg db10

Obrazek 5.1: Vinky typu Daubechies, prevzato z [31]
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Obrazek 5.3: Vinky typu Coiflets, prevzato z [31]

V grafech na obrazku lze vidét, jak se méni /; norma obrazu (relaxovana ridkost)
s rostoucim poctem iteraci navrzeného algoritmu. Hodnoty odpovidaji teorii, tedy Ze pro
libovolné v > 0 algoritmus konverguje k minimalizaci ; normy. Pro ukazku byly vybrany
dva riazné obrazy (a), (b)), rizné trovné dekompozice a typy vinek. Lze také usoudit,
ze vhodnym zvolenim ~ dosdhneme rychlejsi konvergence k pozadovanému feseni.
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Obrazek 5.4: Grafy vyjadiujici zavislost relaxované ridkosti na poctu iteraci
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Déle bylo ndhodné vybrano 5 obrazi (obrézek, na kterych jsou otestovany nékteré
typy vinek pro nékteré tirovné dekompozice na zakladé hodnoty PSNR. Testovani probi-
halo pouze pro uroven dekompozice 2-5 vzhledem k vypocetni narocnosti. Pro ilustraci
obraz o velikosti 1198 x 1920 pro vlnku = db40, troven dekompozice = 5, § = 10710,
A =1, v =10, kde bylo dosazeno 700 iteraci a pri parametrech pocitace — procesor Intel
Pentium CPU N3540 (2.16 GHz, 4 jadra), RAM 4GB DDR3 (666 MHz) — algoritmus
zpracovaval priblizné 54 minut.

Vsechny obrazy byly nastaveny na maximéalni hodnotu pixelu 6 = 200, A = 1, prah
pro mékké prahovani v = 10, toleranci pro ukonéeni algoritmu § = 1071° a maximalni
pocet iteraci MaxIt = 700.

(d) velikost 1280 x 1920 px (e) velikost 1198 x 1920 px

Obrézek 5.5: Obrazy pouzité pro testovani navrzené metody véetné jejich velikosti

Vysledky testovani lze vidét na obrézcich [5.6] [5.7] 5.10l Pro lepsi citelnost
jsou obrazy také obsahem prilohy.

Pro obrazek (a) vychazi hodnota PSNR nejlépe pro vinku typu Daubechies fadu
10 (db10) pri trovni dekompozice 4. Velmi podobnych vysledku dosahovaly z vinek typu
Daubechies také vinky db20, db5, db40 a db30. Z vinek typu Coiflets jsou to coif4d a coifb
také pti 4. trovni dekompozice. VIinky typu Symlets pak taktéz pro 4. tiroven dekompozice
dosahuji nejvyssiho PSNR pro sym20 a sym10. Nejhorsich vysledkt dosahuji pro vSechny
testované urovné dekompozice vinky nizkého radu (dbl, db2, sym2 a coifl). Hodnot mezi
nimi nabyvaji ostatni vinky db3, db45, coif2, coif3, symb. Z vyse uvedeného vyplyva, ze
pro tento obraz vychazi nejlépe uroven dekompozice 4 pro vinky vyssich radua, kde prilis
nezalezi na typu pouzité vinky, jelikoz néktera vinka z kazdého pouzitého typu dosahuje
hodnoty PSNR kolem 35,2.
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Obrazek 5.6: Grafy vyjadrujici zavislost hodnoty PSNR na pouzitém typu vinky a tirovné
dekompozice pro obraz (a)
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Pro obrazek (b) vychézi hodnota PSNR=25,8416 nejlépe pro vlnku typu Dau-
bechies radu 40 (db40) pri trovni dekompozice 5. O nékolik desetin mensi hodnoty PSNR
dosahuji vinky coif5 a sym20 pro 5. iroven dekompozice. Pro vSechny typy vlnek vychazi
nejlépe troven dekompozice 5, kde se také projevuji nejvetsi rozdily mezi vinkami nizsich
radia (dbl, db2, db3, dbb5, coifl, coif2, sym2, symb) jez dosahuji nizké hodnoty PSNR
oproti vyssim fadum (db10, db20, db30, db40, db45, coif3, coif4, coif5, sym10, sym20).
7 vyse uvedeného vyplyva, ze pro tento obraz vychazi nejlépe troven dekompozice 5 pro
vinky vyssich rada.
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Obrazek 5.7: Grafy vyjadiujici zavislost hodnoty PSNR na pouzitém typu vinky a trovné
dekompozice pro obraz (b)
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Pro obréazek (c) vychéazi hodnota PSNR=31,4638 nejlépe pro vinku typu Dau-
bechies tadu 30 (db30) pii trovni dekompozice 5. Velmi podobnych vysledku dosahovaly
z vlnek typu Daubechies také vinky db40 a db20. O nékolik desetin mensi hodnoty PSNR
dosahuji vinky coif5 a sym20 pro 5. iroven dekompozice. Pro vSechny typy vinek vychéazi
nejlépe uroven dekompozice 5. S rostouci urovni dekompozice se také projevuji vétsi roz-
dily mezi vlnkami nizsich radua (db2, db3, dbb, coifl, coif2, sym2, sym5) jez dosahuji nizké
hodnoty PSNR oproti vyssim radam (db10, db20, db30, db40, db45, coif3, coif4, coifb,
sym10, sym20). Lze tedy ¥ici, Ze pro tento obraz opét vychazi nejlépe troven dekompozice
5 pro vinky vyssich radu.

T T
s o a2 | @
® db3 .
dbs
e apio| *
® dw20| ®
. db30
31 § ®  dbdo T
@ #  dbas
=
> ]
&
g ]
305 .
] . .
1] ]
: . * ‘
30 — \ \
2 25 3 35 4 45 5
droveri dekompozice
(a)
31 T
®  coifi| @
30.9 ®  coif2
coifs| ®
30.8 ®  coifd 1
®  coffs
30.7
o ®
D306 ®
g
&5 -
) ]
304
L]
3031 'S
[ ] .
L]
302 ®
[}
30.1 . . .
2 25 3 3.5 4 45 5
uroveri dekompozice
31T T T T T T ry
L ® sym2
3 ® syms
300 sym10
®  sym20
308 .
@307
=
r L
Z 306
&
o 3051 L4
]
3041 L4 1
L]
303r 2
L] L]
30.2 L4 ® 1
]
30,4 = \ \ .
2 25 3 35 4 45 5

liroven dekompozice

(c)
Obrazek 5.8: Grafy vyjadiujici zavislost hodnoty PSNR na pouzitém typu vinky a tirovné
dekompozice pro obraz (c)
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Pro obrazek (d) vychézi hodnota PSNR=52,1017 nejlépe pro vlnku typu Dau-
bechies radu 40 (db40) pii trovni dekompozice 4. Velmi podobnych vysledku dosahovaly
také vinky vinky coif4, coif2 a sym20 také pro troven dekompozice 4. Nizsich hodnot
PSNR dosahovaly vinky fadu mensiho nez 3, coz se projevilo u vSech trovni dekompo-
zice. Pro tento obraz vychézi nejlépe troven dekompozice 4 opét pro vinky vyssich rad,
kde prilis nezalezi na pouzitém typu vinky, jelikoz néktera vinka z kazdého typu vinek se
blizi nejlepsi dosazené hodnoté PSNR.
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Obrazek 5.9: Grafy vyjadiujici zavislost hodnoty PSNR na pouzitém typu vinky a trovné
dekompozice pro obraz (d)
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Pro obréazek (e) vychéazi hodnota PSNR=34,8773 nejlépe pro vinku typu Dau-
bechies Ffadu 40 (db40) pii Grovni dekompozice 5. O nékolik desetin mensi hodnoty PSNR
dosahuji vinky db30, coif5, coif3, coif4 a sym20 pro 5. iroven dekompozice. Pro vsechny
typy vinek vychazi nejlépe troven dekompozice 5. S rostouci trovni dekompozice se také
projevuji vétsi rozdily mezi vinkami nizsich rada (db2, db3, dbb, coifl, coif2, sym2, symb)
jez dosahuji nizké hodnoty PSNR oproti vyssim fadam (db10, db20, db30, db40, db45,
coif3, coif4, coif5, sym10, sym20). Z vySe uvedeného vyplyva, Ze pro tento obraz opét
vychazi nejlépe troven dekompozice 5 pro vinky vyssich radu, navic se vysledky podobaji
vysledkiim pro obraz [5.5| (c).

3B T
® a2 | @
® db3
348 b5
® adnio| o
. ®  db20
34.6 db30
= ® abio|
= # + _dds
@
% 34.4
. [ ]
o *
34.2 .
| 1 : .
34re .
. . . .
.
[ ]
33.8
2 25 3 35 4 45 5
urovefi dekompozice
(a)
34.35
2
*  coift .
34.3 #*  coif2
coifd
34.25 #*  coif4
*  coff5
34.2
= &
g 34.15 N
E a1
7]
-
o
34.05
8
” [
L *
33.95 [}
8
33.9 H
2 25 3 35 4 45 5
uroveri dekompozice
34.5
® sym2
34.4 ® gms | @
sym10
®  sym20
34.3
[}
B a2
4
&
P 34 .

2 25 3 3.5 4 4.5 5
uroveri dekompozice

(c)
Obrazek 5.10: Grafy vyjadiujici zavislost hodnoty PSNR na pouzitém typu vinky a irovné
dekompozice pro obraz (e)

38



Na obrazku se nachazi graf, ktery vyhodnocuje kolikrat algoritmus dosahl urcitého
poctu iteraci pro testované parametry.
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Obrazek 5.11: Histogram vyhodnocujici pocet iteraci algoritmu pii parametrech testova-
nych v této praci

7 grafu na obrazku vyplyva, ze algoritmus v pomérné velkém mnozstvi pripad
(zhruba 100) dosahl maximalntho poctu iteraci. Divodem mohl byt (v kombinaci s ostat-
nimi parametry) neprili§ vhodné zvoleny parametr 7, v jehoz dusledku obraz konvergovat
k tidkému vyjadreni pomalu. Lze tedy predpokladat, ze pro tyto obrazy by pfi vétsim
poctu iteraci bylo mozné dosdhnout lepsich vysledki.

5.1 Porovnani vysledki navrzené metody s editorem
fotografii

Pro porovnani s béznymi metodami byl vyuzit ¢asto pouzivany editor fotografii Adobe
Photoshop Lightroom CC od spole¢nosti Adobe Systems. V ném byla pro vétsi objektivitu
zvolena autokorekce a to vzhledem k tomu, ze pro kazdy obraz vychazi 1épe jiny typ tpravy
(ukdzka autokorekce na obrézku [5.12).

Nyni je uveden obraz i jeho histogram pro nejlepsi hodnotu PSNR, které bylo pro
testované parametry dosaZeno. Pro srovnani jsou na obrazcich [5.13],[5.14] [5.15] [5.16]a [5.17]
ukdzany obrazy originalni, poskozené a upravené pomoci editoru Lightroom. Hodnota
PSNR byla vypocitana také pro editorem upravené obrazy a je uvedena v popisu obrazk.

Obrazek 5.12: Ukézka zmény parametri pti autokorekei obrazu (a) editorem Adobe
Photoshop Lightroom CC
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Obréazek 5.13: Originalni obraz (5.5 (a)), poskozeny obraz, obraz upraveny navrzenou me-
todou (vinka = db10; troven dekompozice = 4; PSNR = 35,2072 dB; pocet iteraci = 700)
a obraz upraveny v editoru Lightroom (PSNR = 21,3637 dB). Na pravé strané jsou his-

togramy téchto obraz. A
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Obréazek 5.14: Originalni obraz (5.5 (b)), poskozeny obraz, obraz upraveny navrzenou me-
todou (vinka = db40; troven dekompozice = 5; PSNR = 25,8416 dB; pocet iteraci = 700)
a obraz upraveny v editoru Lightroom (PSNR = 27,0122 dB). Na pravé strané jsou his-

togramy téchto obrazt. A
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Obréazek 5.15: Originalni obraz ([5.5((c)), poskozeny obraz, obraz upraveny navrzenou me-
todou (vinka = db30; troven dekompozice = 5; PSNR = 31,4638 dB; pocet iteraci = 439)
a obraz upraveny v editoru Lightroom (PSNR = 25,8477 dB). Na pravé strané jsou his-

togramy téchto obrazi. A
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Obréazek 5.16: Originalni obraz (5.5 (d)), poskozeny obraz, obraz upraveny navrzenou me-
todou (vinka = db40; tiroveni dekompozice = 4; PSNR = 52,1017 dB; pocet iteraci = 227)
a obraz upraveny v editoru Lightroom (PSNR = 20,1128 dB). Na pravé strané jsou his-

togramy téchto obrazi. 13
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Obréazek 5.17: Originalni obraz (j5.5|(e)), poskozeny obraz, obraz upraveny navrzenou me-
todou (vinka = db40; troven dekompozice = 5; PSNR = 34,8773 dB; pocet iteraci = 700)
a obraz upraveny v editoru Lightroom (PSNR = 19,5145 dB). Na pravé strané jsou his-

togramy téchto obraz. "



Porovnanim histogramt lze vidét, Ze navrzena metoda pro vSechny obrazy zachovala
hodnoty pixelti, jez nebyly poskozeny a vypocitala hodnoty vétsi nez 6 (vétsi nez maxi-
malni hodnota pixelu v obraze) v poskozenych ¢astech (histogram sice nepodavé informace
o tom, kde se dané pixely nachazeji, je vsak nepravdépodobné, zZe by se histogramy v ¢asti
od 0 do € shodovaly a pfi tom by hodnoty pixelt byly na jiném misté). Nicméné zde stéle
zustava mnozstvi pixelt, jez si zachovaly hodnotu 6 a nepriblizily se k hodnotam original-
niho obrazu. Restaurované pixely se objevuji nejvice v okoli hodnoty € a smérem k vyssim
hodnotém jich ubyva. To je mozné vidét i na obrazku [5.14] kde se obraz podafilo do jisté
miry restaurovat, vytvorily se vsak shluky vyrazné svétlejsich mist, ktera narusuji vzhled
obrazu. To je pravdépodobné zpusobeno velkym mnozstvim pixelt, jez mély hodnoty nad
hodnotu # a povahou obrazu, kde se nachéazeji velké svétlé plochy. Pro obrézek (d) bylo
dosazeno pomérné vysoké hodnoty PSNR (v porovnani s ostatnimi obrazy) z toho du-
vodu, ze hodnot, které byly poskozeny (jsou v origindlnim obraze vétsi nez #) neni mnoho
a tedy velka cast obrazu se shoduje s obrazem referenénim. Navic z obrazku 1ze vidét,
ze histogram restaurovaného obrazu se blizi histogramu origindlniho obrazu (ale nepodéava
informace o tom, zda jsou tyto pixely na stejném misté jako u obrazu origindlniho).

Pro editorem upravené obrazy je mozno z histogramu vycist, ze nezachovava hodnoty
pixelil neposkozenych mist a hodnoty pixeli v poskozené ¢asti se nerovnaji histogramu
originalntho obrazu. AvsSak vizualni dojem z obrazi mize byt lepsi nez v pripadé navrzené
metody (napf. , kde nevznikaji shluky svétlych mist). Je také mozné v editoru Adobe
Photoshop (spolecnosti Adobe Systems) zvolit variantu, kdy ozna¢ime pouze poskozené
pixely a funkci Content-Aware Fill dopoc¢itame jejich novou hodnotu. Funkce zohlednuje
predevsim pixely nachazejici se v okoli upravované oblasti a z nich doplnuje a upravuje
oznacenou oblast. Tato varianta vSak nebyla zvolena z divodu, ze pro dosazeni rozum-
nych vysledkt vyzaduje kazdy obraz subjektivni tpravu. Naptiklad u obrazu (b) je
velka plocha poskozenych pixelt, vedle kterych se hned nachazi pozadi. Pokud by nebyla
zvolena oblast, ze které se doplnuji poskozené pixely, jsou tyto pixely nahrazeny hodno-
tami podobnymi pozadi, nikoliv daného objektu (coz je mozné vidét na obrazku . To
by vedlo ke snizeni objektivity a zdlezelo by spise na intuici a zkuSenosti editora, nez na
vypoctu editoru. Z divodu ¢asové narocnosti nebyla navrzend metoda srovnana s jinymi
metodami, které vyzaduji nastudovani dané problematiky a nasledné naprogramovani.

Obrazek 5.18: Ukazka upravy obrazu (b) v Adobe Photoshop pomoci funkce Content-
-Aware Fill bez tipravy oblasti, ze které se doplnuji hodnoty pixelil
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6 Zaver

Tato bakalarska prace byla zamérena na problematiku restaurace preexponovanych
digitalnich obrazi. Toho je snaha docilit diky predpokladu, ze pro vétsinu obrazii lze najit
ridké vyjadreni tohoto obrazu. Je hledano takové ridké vyjadieni poskozeného obrazu pii
urcitych pozadavcich na hodnoty pixell, které se blizi k obrazu referenénimu.

V prvni ¢éasti prace je popsan princip digitalni fotografie a pric¢iny vzniku preexpono-
vanych (prepalenych) fotografii véetné moznosti, jak se lze takovému poskozeni vyhnout.
V dalsi ¢asti je rozebran teoreticky ivod nutny pro navrh metody. Je zde definovana norma
vektoru a baze vektorového prostoru, které maji vyznam pro ridké vyjadrovani signalu.
Je uvedeno také ridké reSeni systémii linedrnich rovnic a jak takové feSeni hledat pomoci
konvexni optimalizace. Dale je zminéna [, relaxace normy, ktera se s vyhodou da pouzit
pro splnéni podminky konvexnosti. Indikdtorova funkce je uvedena pro umoznéni prevodu
omezené ulohy na tilohu neomezenou. Nechybi zde popis Douglas-Rachford algoritmu, pro
ktery je definovan proximalni operator a predstavena jeho podoba pro [y normu. V zéavéru
této Casti je popsana vinkova transformace, jenz analyzuje signaly jak ve frekvenc¢ni tak
casové oblasti a dokéze poskytnout ridké vyjadieni prirozenych obrazi.

Nasleduje navrh metody, kde je formulovana tloha jako konvexni optimaliza¢ni pro-
blém, ktery je fesen Douglas-Rachford algoritmem. Ten vyuziva dvou proximalnich ope-
ratorit zohlednujicich na jednu stranu pozadavek na relaxovanou tidkost dat, na stranu
druhou pozaduje rovnost hodnot pixelil v neposkozenych ¢astech obrazu s ptivodnim obra-
zem a v poskozenych c¢astech obrazu pozaduje hodnoty pixelil vétsi nebo rovny maximalni
hodnoté pixelu poskozeného obrazu. Obsahem préce je také popis realizace takto navrzené
metody v programovém prostiedi MATLAB.

V posledni ¢sti byla tato metoda testovana pro rizné parametry algoritmu (troven
dekompozice 2-5, nékteré vinky typu Daubechies, Symlets, Coiflets) a hodnocena na zé-
kladé hodnoty PSNR ($pickovy odstup signalu k Sumu). Obrazy s nejlepsi hodnotou PSNR
jsou zde ukazany vcetné jejich histogrami a to v porovnani s obrazy (i histogramy) origi-
nalnimi, poskozenymi a upravenymi v editoru fotografii Adobe Photoshop Lightroom CC,
pro ktery byla také spocitana hodnota PSNR.

Metoda je navrzena pro Sedoténové obrazy (pripadné barevné, jez budou programem
na Sedoténové prevedeny). Z graft (obrazky [5.6] [5.7] 5.9, lze vidét, Ze pro riizné
obrazy je vhodné volit jiné parametry pro dosazeni co nejlepsiho vysledku. Pro vSechny
obrazy bylo dosazeno nejlepsich vysledkt pro troven dekompozice 4 nebo 5 a vinky radu
10 az 40. Na rozmanitéjsi obrazy je zfejmé vhodné volit vyssi aroven dekompozice i vinky
vyssiho radu.

Vyhodou metody navrzené v této praci je, ze doplnuje hodnoty pixelt v mistech, kde je
obraz saturovan a zaroven zachovava hodnoty obrazu v mistech, ktera poskozena nejsou.
Jind situace je u autokorekce editoru typu Adobe Photoshop Lightroom CC (nebo napfi-
klad online editoru Polarr, ktery je snadno dostupny), jez tyto hodnoty méni, nicméné se
snazi zlepsit vizualni dojem z fotografie.

Pro tdpravu obrazi, u kterych nam nezalezi na zachovani ptvodnich dat miize byt
vhodné pouzit editor. Navrzena metoda je naopak vhodna pro obrazy, u kterych je poza-
dovano zachovani neposkozenych dat a je schopna do urc¢ité miry obraz restaurovat. Toto
také potvrzuji hodnoty PSNR testovanych obrazi, které pro metodu navrzenou v této
praci dosahuji hodnot v rozmezi 25 dB az 52 dB, zatimco v pripadé editoru to bylo jen
19 dB az 27 dB. Nizké hodnoty PSNR dosazené editorem jsou vsak dany predevsim tim,
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ze pracuje s celym obrazem a ne pouze s poskozenymi pixely. Mezi vyhody editoru patti
jeho intuitivnéjsi pouziti (v pripadé autokorekce neni ani tieba zadnych znalosti upravy
fotek). Vysledky tprav navic vidime téméi okamzité. Oproti tomu metoda navrzena v této
duje tedy urcitou znalost této problematiky a zaroven je zadouci vyzkouset vice variant,
¢imz roste casova narocnost celého procesu.

Lze se domnivat, ze pro nékteré obrazy (b), (c), (e)) by bylo mozné dosdhnout
lepsich vysledki pro nami netestované parametry, zejména pro vyssi troven dekompozice.
Pro zlepseni vizualniho dojmu obrazu se metoda nejevi jako priliS vhodna pro vsechny
obrazy. Napriklad obraz (5.5 (b)) se sice do jisté miry restauroval, avSak vytvorily se zde
shluky pixeli svétlejsi barvy, které vizualné narusuji vzhled obrazu. Zalezi tedy na tcelu
rekonstrukce obrazu, zda-li jsou pro nas vysledky vhodné.
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A Dodatek

Algoritmus se spousti ze skriptu startAlg, kde se do vtup zapise nazev zadaného
obrazku vcéetné pripony, ktery se nachazi ve stejné slozce. Déale se nastavi parametry
Douglas-Rachford algoritmu, tedy lambda lambda pfi vypoctu y, ., gama jakozto prdh
pro mékké prahovani, typ waveletu wavelet, uroven dekompozice uroven, maximalni
pocet iteraci MaxIt a tolerance pro ukonceni algoritmu delta.

Je mozné nastaveni hodnot prah a prahH pro pripravu chybného obrazu. Po nasta-
veni vSech hodnot algoritmus vold funkci pripPic, ktera nacte a prevede na Sedotéonovy
originalni obraz Pic, vytvori chybny obraz PicKlip a obrazy bH a bL pro vypocet proxi-
malniho operdtoru. Nasledné ve funkci Doug_Rach probiha cyklus vypoctu pro restauraci
obrazu, kde se pocitaji dva proximalni operatory a novy obraz. Po dokonceni tohoto cyklu
se nové spocitany obraz zpracovava ve funkci vysledek, kde se vykresli originalni obraz
Pic, restaurovany obraz vyslednyObr a poskozeny obraz PicKlip véetné jejich prislus-
nych histogramai.
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